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Introduction

Depuis plusieurs décennies, un intérêt croissant a été attribué en médecine à la com-
préhension des facteurs génétiques in�uençant le développement des maladies communes.
Ces dernières années, les analyses en génome entier (GWAS) ont permis l'identi�cation de
nombreux loci de prédisposition aux maladies complexes. Malgré ces progrès, l'utilisation
des loci identi�és par les GWAS pour la découverte de nouveaux mécanismes 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
l'expression des gènes peut aider à 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 thèse 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 première partie, nous reviendrons sur le contexte dans lequel s'inscrit ce
travail de thèse. 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 l'étiologie
des maladies cardiovasculaires et de présenter deux grandes études de génomique épidé-
miologue, GHS (Gutenberg Heart Study) et Cardiogenics, visant à relier la variabilité du
génome et du transcriptome et à étudier leur rôle dans les maladies cardiovasculaires.

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

En�n dans une troisième partie, nous étudierons le lien entre génome et transcriptome
et son utilisation pour l'étude des traits complexes. Il est largement établi que l'expression
de nombreux gènes est génétiquement régulée, le plus souvent par des variants situés à
proximité des gènes régulés. Dans ce travail, nous verrons comment il est possible d'iden-
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ti�er les variants génétiques modulant l'expression des gènes dans le monocyte, et nous
discuterons de l'utilisation de cette connaissance pour l'interprétation des loci trouvés
dans les GWAS et la découverte de nouveaux loci de prédisposition. Outre la régulation
directe de l'expression des gènes par le génotype, l'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 à partir des struc-
tures de co-régulation de l'expression des gènes et d'utiliser cette connaissance pour la
recherche de nouveaux loci de prédisposition aux maladies complexes. Lors de ce travail,
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
quanti�er de tels artefacts, et discutons de la possibilité de contrôler ce genre de biais lors
de l'analyse du transcriptome.
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CHAPITRE 1

Apports du transcriptome pour l'étude des maladies

multifactorielles

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

1 Le transcriptome

1.1 De l'ADN à la protéine

L'acide désoxyribonucléique (ADN), support de l'information génétique, est composé
de près de trois milliards de paires de bases azotées 1, disposées en deux brins antagonistes
selon des séquences orientées en sens inverse 2 depuis leur extrémité dite 5' vers leur
extrémité dite 3'.

5'-AGCTTCCAGGTCAATCGCGA-3'

3'-TCGAAGGACCTCAATCGGCT-5'

Figure 1.1 � Structure des deux brins complémentaires et antiparallèles.

Cette séquence, identique pour toutes les cellules d'un même individu, est répartie
entre les 23 paires de chromosomes humains 3 qui constituent le génome. Sur le génome
sont répartis près de 25 000 gènes 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 gènes aboutit à la formation de protéines via des ARN (acides
ribonucléiques) aussi appelés transcrits. L'ensemble des ARN issus de la transcription
des gènes constitue le transcriptome. Le transcriptome est ainsi un re�et de l'ensemble
des protéines produites par la cellule (protéome). La synthèse des protéines à partir du

1. Adénine (A) ,Thymine (T), Guanine (G) et Cytosine (C).

2. Cette orientation est due à la forme asymétrique des bases azotées.

3. Vingt-deux paires d'autosomes plus la paire de chromosomes sexuels XX ou XY (ADNmitochondrial

non compris).
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CHAPITRE 1. TRANSCRIPTOME ET MALADIES MULTIFACTORIELLES

gène 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.

Figure 1.2 � Formation des protéines à partir de l'ADN.

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

Epissage : l'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 gène (nommées parties 5' non traduite (5'UTR) et 3' non traduite (3'UTR))
sont conservées dans l'ARN messager (ARNm) résultant. A ce stade pour les gènes
composés de multiples exons, il arrive que certains exons soient également retirés
induisant des épissages alternatifs menant à la formation de protéines distinctes
(quali�ées d'isoformes) à partir d'un même gène.

Traduction : les ARN messagers sont ensuite reconnus par des ribosomes qui vont per-
mettre la synthèse 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 à l'ARNm va ainsi synthétiser un exemplaire de la protéine codée par
le gène.

Dégradation : après leur synthèse, 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 l'Uracile dans l'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 l'ARN en commençant
par l'extrémité 5'. La dégradation des transcrits n'est donc pas uniforme 5.

1.2 Variabilité du transcriptome

Si l'ADN est le même pour toutes les cellules d'un même organisme, il n'en va pas de
même 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 gènes par la cellule. Par exemple les
cellules du système immunitaire exprimeront des gènes liés à la réponse immunitaire tels
que les gènes 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 à la
spécialisation cellulaire se fait en amont par la modi�cation des quantités d'ARN par les
di�érents gènes. La di�érenciation cellulaire est donc la première source de variabilité du
transcriptome au sein d'un organisme.

cellule souche

cellule di�érenciée 1 cellule di�érenciée 2

di�érenciation

stimulus

cellule activée 1 cellule activée 2

Figure 1.3 � Variabilité du transcriptome.

Une deuxième source de variabilité provient des réactions de la cellule aux stimuli
environnementaux. Ces stimuli environnementaux couvrent un large spectre allant des
nutriments reçus 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 à distance (hormones). Ainsi le transcriptome d'un tissu dépend de plusieurs facteurs :

5. Ce qui a pour conséquence d'entraîner des biais dans les mesures d'expression comme nous le verrons

dans la section 4 du chapitre 3.

7



CHAPITRE 1. TRANSCRIPTOME ET MALADIES MULTIFACTORIELLES

� les di�érents types cellulaires qui le composent.
� l'état du tissu et de son environnement immédiat (dysfonctionnements hormonaux,
changements de température. . .).

� dans une moindre mesure, les in�uences environnementales auxquelles est soumis
l'individu (alimentation, exposition aux toxiques) ou de l'état de santé de l'individu.
Le plus souvent de telles in�uences indirectes ne sont décelables qu'à condition
d'étudier les tissus appropriés pour le trait considéré.

Ces multiples in�uences font du transcriptome une mesure extrêmement variable et po-
tentiellement instable et sont susceptibles d'entraîner des biais que nous verrons dans
le chapitre 3. Mais elles en font aussi une mesure très complète de l'état d'un tissu et
des in�uences auxquelles il est soumis, justi�ant son utilisation dans l'étude des maladies
complexes.

1.3 Variabilité génétique et héritabilité du transcriptome

On constate lorsqu'on étudie le même type cellulaire dans plusieurs populations hu-
maines (asiatiques, africaines ou caucasiennes), une grande disparité des niveaux d'ex-
pression [1] avec près de 30% des transcrits qui montreraient des di�érences d'expression
entre populations. Cette disparité peut s'expliquer par l'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 l'ADN soit majoritairement conservé au sein d'une espèce donnée, il existe au
sein d'une population des variations de la séquence d'ADN nommées polymorphismes. Ces
variations sont dûes à des erreurs de copie se produisant lors de la réplication de l'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 allèle, chacune des
variations possibles de l'ADN en un point donné du génome. Pour chaque polymorphisme,
le génotype d'un individu est dé�ni comme la combinaison des deux allèles présents sur
chacun des brins d'ADN hérités de ses parents (voir �gure 1.4).

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

� les substitutions d'une partie de la séquence par une séquence alternative de la même
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
à 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 à des répétitions de certains
éléments de séquence et à la formation de polymorphismes multi-alléliques (plus
de 2 allèles possibles). On parle alors de variations du nombre de copies (CNV en
anglais pour �Copy Number Variation�).

Figure 1.4 � Polymorphisme génétique.

Près de trois millions de SNP ont aujourd'hui été recensés dans le projet HapMap
visant à cartographier la variabilité du génome humain, auxquels s'ajoutent des dizaines
de milliers de polymorphismes plus complexes comme les CNV 6. 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 Héritabilité du transcriptome

On dé�nit l'héritabilité d'un trait phénotypique comme la part de la variabilité de
ce trait dans la population qui peut être expliquée par la génétique. Cette héritabilité,
est le plus souvent estimée à partir d'études familiales. La variabilité phénotypique VP
est décomposée entre la variabilité génotypique VG et la variabilité environnementale VE
supposées indépendantes

VP = VG + VE

6. Le nombre plus faible de CNV provient essentiellement de la plus grande di�culté à détecter ces

polymorphismes, mais on estime qu'au total les variations du nombre de copies a�ecteraient près 12% du

génome [2].
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L'héritabilité est alors donnée par

h2 =
VG
VP

Une étude basée sur des familles mexicaines regroupant 1100 individus [3] a montré
une héritabilité très 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
à 20%.

Figure 1.5 � Distribution de l'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-
quement des transcrits pour lesquels une protéine connue existe. A l'inverse, les transcrits
absents de cette base ne sont que rarement associés à une protéine et peuvent correspondre
à des pseudo-gènes résultant de l'histoire évolutive et n'étant pas forcément exprimés par
l'organisme.

Ces résultats doivent cependant être nuancés par le fait que l'héritabilité est générale-
ment sur-estiméee dans les études familiales en raison de l'environnement commun partagé
par les individus d'une même famille (habitudes alimentaires, culturelles,. . .). Des études
d'héritabilité menées chez le rat [4] où la variabilité environnementale peut être e�cace-
ment contrôlée, con�rment une forte héritabilité (bien que diminuée) du transcriptome
(�gure 1.6 - près de 20% des transcrits ont une héritabilité supérieure à 0.2)).

Ces résultats montrent le lien étroit du transcriptome avec le génome et suggèrent
que les di�érences phénotypiques dues à la variabilité génétique pourraient en partie
être expliquées par d'importantes variations dans l'expression des gènes. Ces di�érences,
observables au niveau du transcriptome, se répercutent ensuite sur les concentrations
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Figure 1.6 � Distribution de l'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 Études 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 considère deux grandes catégories en fonction de
l'importance de la composante génétique (bien qu'en réalité il existe un large spectre
continu entre ces deux extrêmes) :

� Les maladies monogéniques ou mendéliennes qui résultent de la présence chez les
individus d'une version dé�ciente du gène responsable de la maladie (généralement
suite à une mutation transmise de parent à enfant). Ces maladies sont rares dans
la population et le plus souvent très invalidantes voire fatales (ex : mucoviscidose,
myopathies,. . .).

� Les maladies multifactorielles ou complexes qui présentent à la fois une composante
génétique et environnementale et résultent généralement d'interactions complexes
entre ces deux facteurs. Ces maladies sont généralement des maladies fréquentes
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(obésité, maladies cardiovasculaires ou in�ammatoire, diabètes,. . .). Leur dévelop-
pement est facilité par la présence simultanée de nombreux allèles de prédisposition
(fréquents dans la population) ayant un impact individuel modéré.

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

2.2 Stratégies de recherche : de l'approche �gène candidat� aux

études �génome entier�

Pendant longtemps, les contraintes physiques et techniques des procédures de génoty-
page ainsi que la connaissance parcellaire du génome 7 ont amené les chercheurs à adopter
une approche dite �gène candidat� en concentrant leurs e�orts sur des gènes connus et
potentiellement impliqués dans l'étiologie de la maladie étudiée. Par exemple l' étude des
gènes du métabolisme des lipides pour l'étude de la dyslipidémie. Malgré quelques succès,
comme la découverte de l'importance du gène de l'apolipoprotéine E dans le développe-
ment de l'athérosclérose [5], l'approche gène candidat a montré une e�cacité limitée pour
la recherche des variants génétiques liés aux maladies complexes.

Depuis quelques années, l'émergence des nouvelles technologies de génotypage à haut
débit (décrites dans le chapitre 3) a révolutionné les stratégies de recherche de l'épi-
démiologie génétique. Ainsi la recherche de polymorphismes génétiques prédisposant au
développement d'une maladie se fait maintenant en balayant l'ensemble du génome à la
recherche de signaux d'association indiquant la présence d'un locus de prédisposition 8.
L'objectif n'est plus de con�rmer l'implication d'un gène ou d'une protéine connue dans
une maladie mais de trouver de nouveaux gènes de prédisposition à la maladie sans au-
cune hypothèse a priori. Ces études sont appelées études d'association génome entier ou
GWAS 9.

2.3 Utilisation du transcriptome en épidémiologie génétique

Dans l'étude de la composante génétique des maladies, le transcriptome peut jouer un
rôle de deux façons :

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

séquençage intégral prend aujourd'hui moins de 48h.

8. C'est-à-dire un point du génome présentant un lien avec la maladies.

9. De l'anglais Genome Wide Association Studies.
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1. Tout d'abord, le transcriptome constitue un phénotype intermédiaire intimement
lié à l'ADN et au fonctionnement de la cellule. Il 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 l'expression des gènes 10 dont 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 être utilisé comme un biomarqueur fournissant à la
fois des informations sur l'état de santé du patient 11 et sur certaines expositions
environnementales 12. Ainsi à condition de savoir caractériser l'impact des divers
facteurs environnementaux, il est possible d'utiliser le transcriptome soit comme
variable d'ajustement, soit comme un trait phénotypique à part entière, 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, où le transcriptome est déjà utilisé cliniquement pour

identi�er divers types de tumeurs.

12. Comme par exemple le tabagisme [6].
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CHAPITRE 2

Le transcriptome en épidémiologie cardiovasculaire

Dans cette thèse, nous évoquerons l'utilisation du transcriptome en génétique humaine
en nous focalisant sur l'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 à l'athérosclérose et de déterminer le lien entre le transcriptome des
monocytes et l'athérosclérose et ses facteurs de risque. Dans ce chapitre, nous reviendrons
sur la nature des pathologies cardiovasculaires avant d'aborder le rôle 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 thèse.

1 Les pathologies cardiovasculaires

Les pathologies cardiovasculaires constituent l'une des principales causes de mortalité
en France et dans les pays industrialisés. La compréhension des mécanismes biologiques à
l'oeuvre dans ces maladies représente un enjeu majeur de santé publique tant en matière
de prévention que de traitement. De nombreuses études ont mis en évidence le caractère
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 à l'origine
de la majeure partie des pathologies cardiovasculaires acquises 1. Elle se manifeste par la
formation de plaques d'athérome pouvant obstruer les artères et conduisant à diverses
pathologies selon la nature des artères touchées et la gravité des atteintes. Ainsi une obs-
truction des artères coronaires entraînera des complications cardiaques telles que l'angine
de poitrine ou l'infarctus du myocarde tandis qu'une obstruction des artères cérébrales
provoquera des accidents vasculaires cérébraux. Cette a�ection peut également atteindre
les plus gros tronc artériaux tels que la crosse aortique ou l'artère fémorale entraînant
ischémies des membres antérieurs (artérite) et anévrismes.

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

Après avoir longtemps constitué la première cause de mortalité en France, les mala-
dies cardiovasculaires sont passés aujourd'hui au deuxième rang après les tumeurs, grâce
à l'importance des e�orts de prévention réalisés et à l'amélioration des traitements. L'Ins-
titut National de Veille Sanitaire estime en e�et à environ 150 000 le nombre de décès par
an en France dus aux maladies cardiovasculaires, soit près de 30% du nombre total de
décès. Parmi ces décès, on compte en 2006 :

� 39 000 décès liés à des cardiopathies ischémiques, soit 27% du nombre de décès total.
Ces cardiopathies regroupent l'ensemble des dysfonctionnements résultant d'un arrêt
ou d'une réduction de l'irrigation sanguine du muscle cardiaque.

� 33 000 décès liés à des accidents vasculaires cérébraux (AVC) qui peuvent être soit
ischémiques (arrêt de l'oxygénation d'une partie du cerveau suite à l'obstruction
d'un artère) soit hémorragiques (rupture d'un vaisseau sanguin.).

� 21 000 décès liés à une insu�sance cardiaque.
Ces 3 types de pathologies qui représentent plus de 60% des pathologies cardiovasculaires
sont principlament attribuables à l'athérosclérose et illustrent la réelle nécessité de déve-
lopper des stratégies de prévention et de traitement de cette pathologie. Des e�orts ont
déjà été fait dans ce sens entraînant une réduction de 30% des décès cardio-vasculaires en
15 ans.

Les pathologies cardiovasculaires représentent également un enjeu au niveau mondial
puisqu'elles totalisent à elles seules 16 millions de décès en 2002 soit près d'un quart des
décès dans les pays membres de l'OMS. Une forte disparité existe toutefois entre pays du
fait des di�érences sociales, alimentaires et génétiques. On observe ainsi des incidences
atteignant les 915 cas pour 100 000 habitants en Finlande contre 79 cas pour 100 000

habitants en Chine d'après le registres MONICA [12].

1.2 Etiologie et facteurs de risque de l'athérosclérose

Le vieillissement des artères 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
phénomène, observé pour la première 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 à son acceptation actuelle présentée
par l'OMS comme �association variable de remaniement de la couche interne des artères
[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 dépôts calcaires. Le tout
est accompagné de modi�cations de la structure interne de l'artère.�
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1. LES PATHOLOGIES CARDIOVASCULAIRES

Figure 2.1 � Les di�érentes couches de la paroi artérielle.

Source : Stevens & Lowe, 1997 [13]

1.2.1 Athérogénèse

Le développement et l'évolution de la plaque 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) où elles seront oxydées (2). Cette oxydation
a pour e�et d'activer les cellules endothéliales pour permettre l'adhésion des monocytes à
l'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 légers ren�ements le long de l'artère
appelés �stries lipidiques�. Des cellules musculaires lisses (CML) de la média vont ensuite
migrer vers l'intima (6) et sécréter collagènes, �bres élastiques et protéoglycanes (7) qui
auront pour e�et de rendre la plaque d'athérome �breuse et de faciliter l'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. Dès lors, deux scénarios sont possibles

� La lésion athérosclérotique peut se calci�er et se solidi�er devenant alors plus résis-
tante et paradoxalement moins dangereuse, car son impact sera limité à la réduction
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Figure 2.2 � Le processus de l'athérogénèse. Source : Cohen, 1997 [15].
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de la lumière vasculaire 2 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
à une thrombose (11). Parallèlement 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
que l'accumulation de lipides dans la paroi artérielle peut être déclenchée par l'in�am-
mation des artères suite à une blessure initiale de l'artère ou à la présence d'agents pa-
thogènes. Après avoir été écartée pendant plus d'un siècle, 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 à tous les stades de l'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 l'évolution de la maladie et ses complications [17,18]

1.2.2 Facteurs de risque environnementaux

En dehors de l'age et du sexe, l'athérosclérose a de nombreux facteurs de risque dont les
principaux sont le tabagisme, la consommation d'aliments riches en graisses, le diabète,
l'obésité et l'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 athérogènes et en favorisant l'apparition
de radicaux libres oxydant les LDL.

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

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

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

2. Espace disponible pour le �ux sanguin.

19



CHAPITRE 2. LE TRANSCRIPTOME EN ÉPIDÉMIOLOGIE CARDIOVASCULAIRE

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 être identi�és par des approches gènes candidats. Le ta-
bleau 2.1 emprunté à Annert et al. [19] résume les principaux facteurs de risque génétiques
initialement identi�és par des approches gènes candidats et récemment con�rmés par des
GWAS

Gène Polymorphisme Risque relatif rapporté

Coronary heart disease

MTHFR C677T 1.14-1.21
Cholesterol ester transfer protein (CETP) TaqIB 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 IIIa Pl(A2) 1.10
APOE e4/e4 1.42
ACE insertion/deletion DD 1.16-1.21
APOB SpIns/Del (DD), EcorI (AA) 1.19-1.73
PAI1 4G/5G 1.20
Fibrinogen β-chain G-455A 0.68
Endothelial nitric oxide Glu298Asp, Intron-4 1.31-1.34

Arterial ischemic events or overall cardiovascular disease

MTHFR C677T 1.20
Prothrombin G20210A 1.32
ACE insertion/deletion DD 1.22
Glycoprotein IIIa Pl(A2) 1.13
Factor V Leiden Arg506Gln 4.43
APOE e4/e4 Positive

Cerebrovascular disease

APOE e4/e4 1.11
MTHFR C677T 1.24-1.37
Factor V Leiden Arg506Gln 1.33
Prothrombin G20210A 1.44
ACE insertion/deletion DD 1.21

Tableau 2.1 � Principaux gènes candidats associés à 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 même gène, le range de risque relatif est rapporté.
Source : Annert et al. [19].

Parmi les gènes rapportés, on trouve :

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

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

� des gènes liés à la coagulation (prothrombine, glycoprotéine IIIa , Facteur V , �bri-
nogène) ;

� des gènes 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 caractère hautement multifactoriel des maladies cardiovasculaires.

2 GHS et Cardiogenics : Deux projets d'étude du trans-

criptome à grande échelle

La majeure partie des travaux réalisés dans le cadre de cette thèse l'ont été à partir
des données issues de la �Gutenberg Heart Study� et ont été répliqués grâce 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 à Mainz (Allemagne)
et l'INSERM. L'objectif principal de cette étude est d'identi�er de nouveaux facteurs de
risques (génétiques, plasmatiques, environnementaux, psychosociaux) associés à 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 ré-
gion de Mainz. Seuls les sujets âgés de 35 à 75 ans ont été inclus et une strati�cation a
été e�ectuée lors de l'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 très 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 l'étude ont
été génotypés à l'aide de la puce génome entier A�ymetrix 6.0. De plus, pour la moitié
des sujets, l'ARN a été extrait le jour du prélèvement à partir de monocytes fraichement
isolés par sélection négative et le transcriptome a été mesuré à l'aide de la puce Illumina
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HT-12 v2. Les investigations cliniques et biologiques ont été conduites à Mainz, les ana-
lyses statistiques sont réparties entre Lübeck et Paris. Dans le cadre de cette thèse, j'ai
été en charge du contrôle qualité et de l'analyse des données d'expression de l'étude GHS.
Seuls les individus d'origine européenne ont été inclus dans les analyses. Le détail des
étapes de normalisation et de contrôle 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 gènes et mécanismes de
prédisposition à la maladie coronaire. Comme GHS, l'étude Cardiogenics intègre à 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 syndrôme coronaire aigu ainsi que
dé�ni par la Société Européenne de Cardiologie. Ces cas, âgés de 26 à 87 ans ont été re-
crutés parmi les cas incidents des hôpitaux de Leicester, Lübeck, Paris et Regensburg. Le
deuxième groupe comprend 395 témoins recrutés parmi des donneurs de sang volontaires
à 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 témoins (12% de femmes chez les cas
contre 59% chez les témoins). Les individus ont été génotypés à l'aide de puces Illumina
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 à partir des monocytes immédiatement après isolation. Les ARN ont ensuite été
analysés dans l'U937 à l'aide de puces d'expression Illumina Ref8 v3. Tous les individus
inclus dans les analyses sont d'origine européenne. Les étapes standard de normalisation
et de contrôle qualité ont été réalisées 3 sur ces échantillons. Dans le carde de ma thèse,
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 l'étude des ARN monocytaires. Ce choix
est lié au rôle prépondérant joué par le monocyte dans l'athérosclérose et au caractère
ubiquitaire des fonctions remplies par le monocyte qui en fait un modèle cellulaire perti-
nent pour l'étude d'un grand nombre de pathologies présentant une composante immuno-
in�ammatoire. En e�et, les monocytes sont des cellules centrales du système immunitaire,

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

� reconnaitre les antigènes à la surface des cellules avoisinantes (ou des anticorps liés
à un agent pathogène), 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 à sa surface des antigènes 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 rôle prépondérant dans l'in�ammation par la syn-
thèse de nombreuses cytokines pro ou anti-in�ammatoires. Ils jouent également un rôle
important dans l'athérosclérose via leur capacité à 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 modèle idéal pour l'étude de l'athérosclérose et des
maladies in�ammatoires. A noter qu'ils sont en outre facilement accessibles par un simple
prélèvement sanguin. A l'issue du prélèvement, les monocytes naturellement présents dans
le sang peuvent être isolés des autres types cellulaires sanguins par �ltrage. Deux types
de �ltrage existent :

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

� Le �ltrage négatif consiste à isoler les monocytes par retrait successif des divers
types cellulaires présents dans l'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 l'étude
du transcriptome dont il faut tenir compte (cf. chapitre 10).

Dans un cas comme dans l'autre, les monocytes étudiés doivent être vus comme un modèle
�able permettant de s'approcher au mieux du fonctionnement des monocytes recrutés dans
la plaque d'athérome. Il serait en revanche illusoire de prétendre à une mesure �dèle 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
thèse recourent à des atlas d'expression. Ces atlas d'expression, disponibles via des sites
tels que ArrayExpress [20] ou Gene Expression Omnibus [21] visent à décrire la variabilité
du transcriptome d'un tissu à l'autre. Ils constituent donc une forme de mesure étalon du
transcriptome d'un type cellulaire à l'autre. Bien que les di�érences de protocole d'une
expérience à l'autre (choix de la puce, des réactifs,. . .) soient source de variabilité, ces
atlas peuvent être 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 thèse, nous utilisons les données d'HaemAtlas rendues publiques par Watkins
et al..

HaemAtlas est un atlas d'expression visant à dresser une carte des pro�ls 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 Illumina WG6 v3.Ces données sont disponibles sur arrayExpress sous l'identi�ant
E-TABM-633. Nous avons utilisés ces pro�ls pour estimer les niveaux de contamination de
l'ARN monocytaire par d'autres types cellulaires et corriger pour le biais en résultant.
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Mesure du génome et du transcriptome

par biopuces
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CHAPITRE 3

Généralités sur les biopuces

Le terme �biopuces� ou �microarrays� regroupe l'ensemble des technologies de puces
qui permettent d'analyser des séquences d'ADN ou d'ARN avec un très haut débit en
exploitant les propriétés d'hybridation spontanée de l'ADN dénaturé (faculté de l'ADN
simple brin à retrouver sa forme naturelle de double hélice en s'appariant à 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 à expression et de génotypage.
Nous aborderons également les principales analyses réalisées à l'aide de ces biopuces et
leurs spéci�cités.

Type de puce Cible Objectif

Expression transcrits Mesure de l'expression des gènes

Génotypage SNP Génotypage des SNPs

Comparative Genomic
Hybridation (CGH)

ADN
Repérage des duplications

anormales de l'ADN

Méthylation CpG islands
Mesure de la méthylation de

l'ADN

Chromatin Immuno
Précipitation (ChIP)

sites de �xation
Repérage des sites de �xation

d'une protéine

Tableau 3.1 � Les di�érents 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
l'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 hydrogènes entre bases complémentaires.
Ces dernières sont susceptibles d'être rompues par des enzymes (ADN hélicase) ou sous
l'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-
gères di�érences (SNP par exemple) dans la séquence des deux brins n'empêche 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-
quence 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 �xées 1 des séquences d'oligonucléotides spéci�ques
de cibles choisies par le constructeur. Ces courtes séquences forment les sondes (�probes� en
anglais). En hybridant des échantillons biologiques 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 à l'aide d'un laser, ceux-ci émettent un rayon-
nement qui peut être 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 l'échantillon
initial.

Depuis leur apparition vers la �n des années 90, les puces ADN n'ont cessé d'être 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 à 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 synthèse in situ.
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� Dans le cas des puces d'expression, les sondes sont construites de façon à s'hybrider
aux ARN synthétisés par un génome. Lors d'une expérience de puce à ARN, on
synthétise des ADN complémentaires (ADNc) à partir d'un échantillon d'ARN.
Leur hybridation sur la puce permet de connaître, pour les transcrits ciblé par la
puce, la quantité des di�érents ARN dans l'échantillon initial.

� Les puces de génotypage intègrent des sondes ciblant la séquence entourant les SNP.
Pour chaque SNP, deux sondes correspondant aux deux allèles du SNP sont inté-
grées. L'ADN de l'échantillon est alors hybridé sur la puce de manière à fournir une
mesure pour chaque allèle, marqué par un �uorochrome di�érent. Le niveau relatif
de ces deux mesures permet alors de déterminer le génotype (genotype calling).

� Les puces de méthylation ou d'immuno-précipitation de la chromatine (Chip) in-
tègrent 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 l'emplacement sur le génome des
zones de méthylation ou de �xation de la protéine (facteurs de transcription).

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

Chaque type de puce nécessite des traitements informatiques et statistiques spéci-
�ques. Nous nous contenterons ici de décrire le fonctionnement des biopuces d'expression
et de génotypage telles qu'elles sont construites par les deux constructeurs Illumina et
A�ymetrix. Nous aborderons ensuite dans les chapitres 4 et 5 les prétraitements relatifs
à ces puces, avant de discuter dans le chapitre 6 des problèmes statistiques posés par
l'analyse des biopuces.

2 Puces d'expression

2.1 Principe détaillé

Dans le cas des puces d'expression, le protocole expérimental permettant de mesurer
l'expression se décompose en 5 étapes (�gure 3.1) :

1. Les ARNm issus de la transcription des gènes 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 ADNc puri�és est re-synthétisé à partir de nucléotides
marqués à la biotine. Les ADN ainsi obtenus fournissent alors une image �dèle de la
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Figure 3.1 � Protocole expérimental d'analyse d'une puce ARN.
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séquence du transcriptome, où chaque morceau de séquence est présent en quantité
proportionnelle à 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 l'ARNm correspondant à ce point, dans la cellule ou le
tissu, pour l'échantillon étudié.

2.2 Caractéristiques techniques

La forte densité des biopuces (700 000 à 1 million de mesures par puce) relativement
au nombre restreint de gènes qui composent le génome permet d'inclure plusieurs mesures
par transcrit. Selon les puces, ces mesures peuvent être des réplicats techniques (même
séquence) ou simplement des réplicats biologiques (séquence di�érente ciblant le même
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 phénomènes d'épissage alternatif.

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

Parmi les contrôles positifs on trouve :

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

� des contrôles de �uorescence où sont directement �xés des �uorochromes
� des séquences ciblant des gènes de ménage (GAPDH,. . .) 2

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

2. Les gènes de ménage (ou �HouseKeeping Genes� en anglais) sont des gènes codant des protéines

essentielles au bon fonctionnement de la cellule et dont le niveau est par conséquent maintenu élevé en

permanence.

31



CHAPITRE 3. GÉNÉRALITÉS SUR LES BIOPUCES

2.3 Di�érents types de puces

Bien que fondées sur les principes communs déjà évoqués, les biopuces di�èrent selon
les constructeurs, entraînant 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 à des emplacements �xes (les spots). Ces séquences,
di�érentes pour chaque sonde, sont regroupées par probesets d'une dizaine de séquences
ciblant le même transcrit. Dans les puces A�ymetrix les plus anciennes 3, des versions
imparfaites des sondes, appelés �mismatchs� étaient également déposées sur la puce dans
le but de capturer l'hybridation non-spéci�que liée à chaque séquence 4. L'e�cacité de
l'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 entre 30 000 et 60 000 probesets selon les modèles.

Pour les puces Illumina, 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 à la répartition
spatiale des sondes. Par ailleurs, chaque sonde donnant lieu à un nombre important de
réplicats techniques, il est possible de mesurer avec précision le niveau d'expression de
chaque ARNm ciblé, et de quanti�er l'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 entre 24 000 et 48 000, 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. A�ymetrix 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 empêchée tout en conservant des pro-

priétés chimiques et thermodynamiques proches de la sonde d'origine.
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Constructeur nom de la puce
nombre
de sondes

nombre de
réplicats
par sonde

commentaire

Illumina Human Ref-8 v3 > 24 000 ∼ 30
placement aléatoire des billes ;
choix restreint de transcrits

Illumina Human HT-12 v3 > 48 000 ∼ 15 placement aléatoire des billes

Illumina Human WG-6 v3 > 48 000 ∼ 15 placement aléatoire des billes

A�ymetrix hg U133A 2.0 > 22,000 ∼ 12
inclut des mismatchs ; choix

restreint de transcrits

A�ymetrix
hg U133A Plus

2.0
> 54,000 ∼ 12 inclut des mismatchs

A�ymetrix Exon Array 1.4 million ∼ 4
couvre tous les exons d'un gènes
(et donc tous les transcrits)

Tableau 3.2 � Caractéristiques des puces à ARN Illumina et A�ymetrix.

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

� Le génotypage par marquage di�érencié relève d'un principe plus complexe mais
permettant de génotyper un nombre plus important de SNP. Après avoir été extrait,
l'ADN génomique est fragmenté et mélangé à un cocktail d'oligo-nucléotides dans
lequel se trouvent pour chaque SNP deux séquences spéci�ques de chaque allèle.
Chaque oligo-nucléotide comporte également à l'une de ses extrémités une séquence
d'adressage et à l'autre un marqueur �uorescent dont la couleur varie selon l'allèle
ciblé (rouge ou vert). Les oligo-nucléotides sont ensuite hybridés à 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 à 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 croître, pas-
sant de 10 000 SNP en 2004 à près d'un million sur les puces les plus répandues aujour-
d'hui (A�ymetrix 6.0) et plus de 2.5 millions sur la dernière génération de puces Illumina
(Illumina Omni). Cette amélioration, rendue possible par l'amélioration des techniques
et des protocoles, est également liée à l'accroissement de la connaissance de la variabi-
lité du génome humain résultant projets HapMap (www.hapmap.org) et 1000 Génomes
(www.1000genomes.org).

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 entier 5.
Cela induit un biais vers la sélection de variants fréquents.Une seconde raison vient du
déséquilibre de liaison entre les SNP 6.

Les stratégies de choix des SNP cherchent à 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 (Illumina Human Hap550).

3.3 Di�érents types de puces

Comme pour l'expression, les puces de génotypage sont majoritairement produites par
les compagnies Illumina et A�ymetrix. Outre les di�érences de construction des puces déjà
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�èrent par le choix de la méthode de génotypage (hybridation directe
pour A�ymetrix, marquage di�érencié pour Illumina) et les stratégies de sélection des
SNP (sélection de SNP en fonction de leur capacité à décrire le haplotypes sur les puces
Illumina, 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 l'association d'un variant avec un phénotype diminue avec la fréquence

de l'allèle mineur.

6. C'est à 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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Constructeur
nom de la

puce

nombre de
SNP

génotypés

espace
moyen entre
SNP (kb)

fréquence
moyenne de

l'allèle
mineur

commentaire

Illumina
Human
660W

> 658,000 4.2 24%

tagSNP : capture de 92%

des variations chez les
caucasiens

Illumina Human 1M > 1 million 2.4 20%

tagSNP : capture de 96%

des variations chez les
caucasiens

Illumina
Human
Omni 2.5

> 2.5 million 1.2 NC 7 tagSNP

A�ymetrix A�y 5.0 > 500,000 6 22% inclut des mismatchs

A�ymetrix A�y 6.0 > 940,000 3.1 19.6% �

Tableau 3.3 � Caractéristiques des puces de génotypage Illumina et A�ymetrix.

4 Sources de biais dans les biopuces

Au-delà des di�érences existant entre les di�érents types de biopuces, il est possible
d'isoler un certain nombre de sources de biais communes à l'ensemble des biopuces que
nous tenterons de décrire brièvement 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 l'une des premières sources d'erreur dans l'analyse des
données de �uorescence. Lors de l'acquisition de l'image, les imperfections de la puce
et les phénomènes d'hybridation non spéci�ques entraînent l'apparition de bruit
dans les mesures d'intensité. Ce bruit peut être purement aléatoire et simplement
augmenter la variabilité des mesures ou avoir une cohérence spatiale (ex : image
plus claire dans un coin). Il entraîne des di�cultés d'estimation des signaux faibles
et une distorsion de la distribution des intensités.

� La deuxième source de variabilité est liée à ce qu'on appelle l'e�et �batch�. Des va-
riations des conditions expérimentales même mineures (temps d'attente entre l'ex-
traction et l'hybridation, température d'hybridation, . . .) peuvent entraîner 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 même
échantillon dans des conditions di�érentes peuvent aboutir à des variations supé-
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rieures à celles observées entre des échantillons di�érents traités ensemble. Cette
ressemblance entre échantillons traités dans le même lot (�batch� en anglais) peut
être la source de nombreuses confusions dans les expériences de biopuces si elle n'est
pas prise en compte de manière adéquate.

� En�n la dernière source de variabilité est liée aux biais de construction, c'est-à-dire
au choix des séquences utilisées lors de la construction de la puce. En e�et, du fait
des propriétés thermodynamiques de l'ADN, certaines séquences s'hybrident mieux
que d'autres, résistent mieux à la dégradation, aux changements de température ou
sont susceptibles de s'hybrider à des cibles multiples.
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CHAPITRE 4

Acquisition des mesures d'expression

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

1 Normalisation intra-puce

1.1 Contrôles de la qualité de l'hybridation

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

� La véri�cation des contrôles positifs et négatifs de la puce a�n de repérer les échan-
tillons sur lesquels l'hybridation ne s'est pas bien déroulée ou qui contiennent un
bruit de fond anormalement élevé.

� Le repérage des biais spatiaux par la visualisation directe de l'image du microarray
(cf. �gure 4.1) permet de répérer les éhantillons présentant des défauts d'hybridation
et nécessitant d'être réhybridés.

� d'autres défauts d'hybridation peuvent être repérés en observant les distributions
des intensités sur chaque puce (graphe de la densité ou boite à moustache). En
particulier une accumulation de points à la limite supérieure de la distribution peut
indiquer une saturation du scanner nécessitant de refaire l'hybridation sur des ARN
dilués.

37



CHAPITRE 4. ACQUISITION DES MESURES D'EXPRESSION

Figure 4.1 � Visualisation de l'image des intensités et qualité de l'hybridation :

on voit à gauche l'image des intensités pour une puce où l'hydridation s'est bien déroulée
et à droite une puce présentant un problème d'hybridation.

1.2 Agrégation des mesures

Comme nous l'avons évoqué plus haut, les données de biopuces Illumina présentent
un nombre important de réplicats techniques des mesures d'intensité associées à chaque
séquence. Dès 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
à des phénotypes ou des génotypes 1.

Il serait tentant de s'a�ranchir de ces questions par le recours à des statistiques d'agré-
gation standard telles que la moyenne ou l'écart type. Cependant l'observation montre
que la distribution des erreurs de mesure liées aux biopuces s'apparente plus à une loi de
Laplace [22] (distributions à queues épaisses) qu'à une loi normale. Un choix alternatif gé-
néralement adopté dans les expériences de biopuces est le recours aux moyennes robustes.
Ces méthodes ont l'avantage de ne pas être sensibles à la présence d'observations extrêmes
tout en intégrant la majeure partie de l'information disponible. Les moyennes robustes
sont des moyennes pondérées des observations où la pondération w(·) choisie est liée à la
place de l'observation dans la distribution. Ainsi pour n billes d'intensité (Xi)i∈{1...n}, la
moyenne robuste s'écrit :

Mw(X) =
∑
i

w(Xi) ∗Xi avec
∑
i

w(Xi) = 1

1. Ce point est particulièrement critique sur les puces Illumina où le nombre de mesures associées à

une sonde varie d'une puce à l'autre.

38



1. NORMALISATION INTRA-PUCE

Le logiciel BeadStudio fourni par Illumina agrège les mesures d'expression par des
moyennes tronquées où les observations au-delà d'un certain quantile α sont retirées [23],
ce qui correspond à la pondération suivante :

w(Xi) =
1− α
n

1qα/2<Xi<q1−α/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'à 5 écart-types du
centre de la distribution et ne tient pas compte des observations au-delà de cette limite.

w(Xi) =

(
1−

(
Xi −m

5s

)2
)2

1|Xi−m5s |<1

où m et s sont respectivement la médiane et l'écart-type des observations.
Quelle que soit la fonction de pondération choisie, le même principe de pondération

peut être généralisé pour estimer l'erreur standard de la moyenne robuste ainsi réalisée :

SEw(X) =
∑
i

w(Xi) ∗ (Xi −Mw(X))2

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 l'ajout au vrai signal S d'une variable aléatoire B
(qu'on suposera généralement positive et distribuée selon une loi gaussienne) ayant pour
e�et d'augmenter la variabilité des mesures et de mener à une surestimation du signal.Le
signal mesuré X est donc modélisé comme la somme de ces deux composantes X = B+S.

Comme nous l'avons évoqué, le bruit de fond peut être 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 entraînant des artefacts spatiaux, c'est-à-dire tel que le bruit
de fond εx,y mesuré sur une bille située à la position (x, y) soit corrélé au bruit de
fond mesuré à la position (x+ ∆x, y + ∆y)

Selon la modélisation choisie, les méthodes de correction se limiteront à un ajustement
global pour tenir compte de l'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 Illumina, 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 contrôles négatifs

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

1.3.2 Modélisation Norm-Exp

Une alternative proposée par Irizarry [26] consiste à modéliser les intensités observées
X comme la résultante d'un signal S distribué selon une loi exponentielle de paramètre
λ et d'un bruit de fond B distribué selon une loi normale de moyenne µb et de variance
σb. Estimer le vrai signal pour une sonde donnée revient alors à estimer l'espérance de S
sachant l'intensité observée Xdonnée par la formule suivante :

E [S|X] = a+ b
φ(a

b
)− φ(x−a

b
)

Φ(a
b
) + Φ(x−a

b
)− 1

où φ et Φ désignent respectivement la densité et la fonction de répartition d'une loi
normale centrée réduite et avec a = x− µ̂b − σ̂2

b λ̂, b = σ̂b.
σb et µb pouvant être estimés directement à partir des contrôles négatifs et λ par

maximum de vraisemblance, on déduit facilement l'espérance du vrai signal (positif par
construction) à 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 quelques modi�cations dans les modèles de stabilisation de la variance
présentés dans la section suivante.

1.4 Contrôle de la variabilité des mesures

1.4.1 Le problème

Une fois les mesures agrégées et les erreurs de mesure estimées, on peut voir apparaître
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-à-dire d'un lien entre niveau du signal et erreur de mesure.
Le graphique 4.2 montre que l'incertitude liée au signal augmente avec ce signal. Les
conséquences de ce genre d'artefact sont multiples et peuvent aller d'une perte de puissance
dans les tests d'association 2 à une sur-pondération des gènes les plus exprimés dans
certaines méthodes d'analyse des données 3.

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 modèle à erreurs multiplicatives, la courbe verte représente l'incertitude attendue sous
le modèle 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 l'hétéroscédasticité des résidus (lien entre

la variance des résidus et les covariables) qui pourrait être incluse dans le modèle. Cependant la prise en

compte de cette hétéroscédasticité complique fortement la dé�nition et l'estimation des modèles et il est

donc d'usage de la traiter à 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 à supposer des erreurs
multiplicatives et à considérer le logarithme des données plutôt que les intensités brutes.
On évite alors l'e�et taille en réduisant la variabilité des gènes 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
génère des valeurs manquantes lorsque les mesures d'expression initiales sont négatives
mais en plus elle augmente arti�ciellement la variabilité des gènes les moins exprimés
(�gure 4.3b.).

Figure 4.3 � Variabilité de l'expression des gènes en fonction de leur niveau

d'expression, selon la transformation utilisée : Les graphiques a. à 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 l'erreur standard moyenne estimée à
partir des réplicats techniques. source : Données GHS.
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1. NORMALISATION INTRA-PUCE

Cette augmentation de la variabilité des signaux les plus faibles provient du fait que
l'hypothèse de multiplicativité des erreurs n'est pas véri�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 µ d'un transcrit et le signal µ̂ de la sonde correspondante
par la relation

µ̂ = α + µeη + ε

avec α une constante représentant le niveau moyen de bruit de fond dû aux phénomènes
d'hybridation non spéci�ques et η et ε deux bruits blancs gaussiens, de variances respec-
tives σ2

ε et σ
2
η, représentant les erreurs de mesure additives et multiplicatives. Ce modèle

peut-être vu comme une extension du modèle Norm-Exp présenté dans la section 1.3.2
dans laquelle on aurait un bruit de fond gaussien B = α + ε et un signal de distribution
non précisée, sujet à une erreur multiplicative lognormale S = µeη.

Dans ce nouveau modèle, on a

E [µ̂] = α +mηµ

et
V [µ̂] = σ2

ε + µ2s2
η

où mη et s2
η désignent l'espérance et la variance de eη, la variance peut alors s'écrire en

fonction de l'espérance comme

V [µ̂] = (E [µ̂]− α)2
s2
η

m2
η

+ σ2
ε

On voit donc que ce modèle permet de retrouver le lien quadratique entre la variance et
l'espérance observé �gure 4.2. De plus pour une variance nulle du bruit de fond σ2

e on
retrouve le modèle logarithmique classique.

Lin et al. montrent que sous ce modèle, il est possible de trouver une transformation
h : x −→ h(x) telle que la variance du signal transformé h(µ̂) soit indépendante de son
espérance. Cette transformation appelée transformation de stabilisation de la variance
peut s'écrire sous la forme

h(x) =

{
1
c1
arcsinh

(
c1
σε

(x− α)
)

, si σε > 0

1
c1

log(c1(x− α)) , si σε = 0

où c1 est le coe�cient de variation de l'erreur multiplicative eη donné par c1 = sη
mη

Il
su�t alors d'estimer les paramètres du modèle liant la variance aux expressions à 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 l'erreur standard moyenne estimée à partir
des réplicats techniques) et une variance inter-individus

V [µ̂] = Vintra + Vinter

on peut estimer le �vrai� ratio signal/bruit en prenant

Vinter

Vintra

=
V [µ̂]− Vintra

Vintra

Ce ratio doit alors être nul pour les sondes contenant uniquement du bruit de fond et
être strictement supérieur à 0 pour les sondes ciblant un transcrit dont le niveau est
variable entre les individus. On s'attend alors si la correction est satifsfaisante à ce que la
variance du signal après 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 à l'autre à cause de l'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 génèrent 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 à des
associations fallacieuses entre l'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 après extraction des ARN,. . .) peuvent
induire des di�érences arti�cielles entre cas et témoins. Ces biais sont présents à plus
forte raison lorsque sont réunis dans un même jeu de données des échantillons traités par
des personnes di�érentes, à 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
à l'autre, Bolstad a proposé d'appliquer une méthode de normalisation dite par quantile
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[28] : cette normalisation vise à rendre identiques les distributions des expressions des
sondes d'un échantillon à l'autre, sans modi�er l'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 i la moyenne mi des niveaux d'expression des sondes de
rang i entre les di�érents échantillons.

3. Attribuer à toutes les sondes de rang i le niveau d'expression mi.

Figure 4.4 � E�et de la normalisation par quantiles sur les distributions des

niveaux d'expression.

La procédure décrite permet de garantir l'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 l'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 à ce propos de noter que l'atténuation des corrélations entre les
gènes liée à 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 à plusieurs reprises [32, 33] à la normalisation par quantile d'être
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 à la normalisation par quantile les plus
fréquemment utilisées.

Ces méthodes se décomposent en quatre étapes :

1. Estimation d'un pro�l d'expression consensus A en moyennant chaque sonde sur
l'ensemble des échantillons

2. Calcul pour chaque échantillon i de l'écart Mi au pro�l consensus : Mi = Xi − A

3. Ajustement pour chaque échantillon i d'un modèle Mi = fi(A) + ε à l'aide de
méthodes de régression non paramétriques (�gure 4.5a)

4. Pour chaque échantillon i, la tendance fi(A) est retranchée (�gure 4.5b)

Il est également possible d'appliquer cette correction sans dé�nir un pro�l consensus. La
correction se fait alors la correction sur l'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) après normalisation

Figure 4.5 � Normalisation par splines/loess : Visualisation écarts-consensus (MA
plots) avant et après la normalisation inter-puces. En abscisse est représentée la moyenne
des signaux des sondes des di�érents puces (consensus). En ordonnée est représenté l'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 HaemAtlas.

Notons toutefois que ces méthodes font, comme la normalisation par quantiles, l'hypo-
thèse d'une distribution commune des niveaux d'expression entre les échantillons supposés
venir d'une source homogène. Or, cette hypothèse n'est pas toujours véri�ée, et peut poser
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problème lorsque l'on étudie des échantillons hétérogènes 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 homogènes (issus du
même centre, un seul type cellulaire,. . .), il peut être souhaitable de repérer les individus
atypiques, pour éliminer les échantillons présentant d'éventuels défauts et éviter de donner
trop de poids à des �outliers�. Pour cela, on utilise un critère fondé sur les corrélations
médianes entre échantillons. En calculant les corrélations 2 à 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 critère classique de détermination des ob-
servations atypiques. Nous considérons donc comme atypiques les observations telles que
s < s− a

√
V [s] avec a = 3 ou 4. Sur GHS, l'utilisation de ce critère conduit à retirer les

échantillons dont la corrélation mediane est inférieure à 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-
quetés ce qui peut mener à une réduction de la puissance dans les études d'association.
Pour parer à 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�ls d'expression et de confronter
la classi�cation obtenue aux informations a priori dont on dispose sur les échantillons. La
présence d'incohérences à 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 même une classi�cation e�ectuée exclusivement à partir des niveaux d'expression
des gènes du chromosome Y peut permettre de véri�er la cohérence des informations
concernant le sexe puisque ce chromosome n'est présent que chez les hommes et que les
gènes s'y trouvant ne sont donc pas exprimés chez les femmes. Dans GHS ce critère a
permis de retirer une dizaine d'échantillons mal étiquetés pour lesquels des incohérences
entre le sexe et l'expression du chromosome Y étaient observées.
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Figure 4.6 � Exemple illustrant l'utilisation de la classi�cation pour le contrôle

qualité : 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 manière 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 déjà 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 être 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 à 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. Ils peuvent généralement être
évités par le recours à une annotation minutieuse des sondes.

3.1 Biais expérimentaux

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

la qualité des ARN : Entre l'extraction des ARN et leur hybridation sur la puce, les
ARN cellulaires sont dégradés par diverses enzymes. Les conditions de stockage 4

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.

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

4. En particulier la température.

49



CHAPITRE 4. ACQUISITION DES MESURES D'EXPRESSION

exemple dans le cas des monocytes, l'isolation des monocytes par sélection posi-
tive grâce à des anticorps �xant le marqueur cellulaire CD14 5 a pour conséquence
d'activer la voie de signalisation CD14 et de conduire à la synthèse de protéines
in�ammatoires telles les interleukines IL6 et IL1β et le facteur de nécrose tumorale
TNFα [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 à l'autre ou d'une condition expérimentale à
l'autre. Dès lors, ces changements se répercutent sur la mesure du transcriptome.
Cette variation peut conduire à de lourdes erreurs d'interprétation si elle n'est pas
connue des expérimentateurs. En e�et, les changements de composition peuvent faire
apparaître des di�érences dans l'expression de groupes de gènes liés du point de vue
fonctionnel. Cette di�érence peut alors être interprétée comme l'activation d'une
voie biologique interne à 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 cellulaires 6 et l'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 particulièrement lourdes et coûteuses et par conséquent peu applicables à 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, même
à l'état de traces, de certains types cellulaires non désirés dans les échantillons
peut entraîner 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-à-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 à mettre à jour les annotations des sondes en
croisant les �chiers d'annotation fournis par Illumina avec les réannotations proposées par
Barbosa-Morais et 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 à une mauvaise annotation de
la sonde. La séquence du génome et du transcriptome étant mise à jour au fur et à
mesure des alignement successifs dans le cadre du Human Genome Project, il arrive
que des sondes construites à partir de versions anciennes du génome se révèlent
défectueuses, soit parce qu'elles ne correspondent à aucun transcrit, soit parce que
le transcrit ciblé n'est pas celui indiqué par le constructeur. A�n d'éviter ce genre
de phénomène 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 être grandement améliorée.

hybridation croisée On parle d'hybridation croisée lorsque plusieurs transcrits sont
susceptibles de s'hybrider à la même sonde. L'hybridation croisée est susceptible de
se produire dès qu'une sonde contient une séquence présente dans plusieurs trans-
crits di�érents. Irizarry et al. [26] note que l'hybridation des transcrits aux sondes
se fait même lorsque la séquence de la sonde correspond de manière imparfaite à
celle du transcrit. Le risque d'hybridation croisée est donc assez élevé dès lors que
plusieurs transcrits présentent une forte homologie entre eux et avec la séquence de
la sonde (comme c'est le cas pour les pseudogènes). 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'ARNm 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 l'ARN, et présentent
systématiquement un niveau d'expression plus faible que les sondes en 3' comme le
montre la �gure 4.7.

épissage alternatif Lorsqu'un gène est sujet à épissage alternatif, les sondes visant un
exon qui n'existe pas dans certains isoformes peuvent apparaître di�érentiellement
exprimés entre des individus porteurs de ces isoformes. Il s'agit alors d'une di�érence
qualitative peut être interprétée à tort comme une di�érence quantitative. Il faut
donc toujours faire attention à ne pas confondre gène et transcrit.

SNP dans la séquence des sondes Lorsqu'un SNP se trouve dans la séquence de la
sonde, les ARN s'hybridant à la sonde existent sous deux forme distinctes corres-
pondant aux deux allèles du SNP. La qualité de l'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. Dès lors, le signal mesuré apparaîtra arti�ciellement
di�érent entre individus porteurs de l'un ou l'autre des allèles. Ce genre d'artefact
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Figure 4.7 � E�et de la dégradation de l'ARN : niveau moyen d'expression des
sondes en fonction de la position en 5' ou en 3' du gène. En bleu est représentée la médiane
sur l'ensemble des individus de GHS. En rouge, le niveau mesuré sur des réplicats faits
une à deux semaines plus tard. Les intervalles de con�ance à 95% sont représentés en
pointillés.
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est particulièrement gênant lorsque que l'on recherche des associations entre les ex-
pressions et les variants génétiques localisés en Cis (C'est-à-dire à proximité du gène
correspondant) car il génère 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 à la fragmentation des ARN qui précède l'hybridation. Pour
cette raison, les sondes à forte teneur en GC ont généralement des niveaux légère-
ment plus élevés et peuvent apparaître di�érentiellement exprimés si les protocoles
expérimentaux ne sont pas contrôlés.
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CHAPITRE 5

Acquisition des génotypes

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

1 Etapes de prétraitement

1.1 Hybridation et Normalisation

Comme nous l'avons déjà évoqué, l'hybridation de l'ADN sur les biopuces et la mesure
des intensités lumineuses correspondant aux séquences de chaque SNP est soumise aux
mêmes biais que les puces à ARN à 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 paramètres
physiques (ex : réglages du scanner) ou biologiques (ex : concentration de l'ADN).

� Des di�érences de qualité de l'hybridation aux sondes, liées à la séquence (en parti-
culier à 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 l'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 Illumina (les �uorochromes verts présentent
des intensités généralement supérieures et doivent faire l'objet d'un réajustement)

� Des biais d'hybridation liés à 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 allèles avec
la même e�cacité)

La procédure de normalisation (décrite plus en détail par Carvalho et al. [40]) se
déroule donc généralement en 5 étapes :

1. Estimation des di�érences systématiques dues à la séquence 1 ou à 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 allèle et par brin 1 (sens ou anti-sens).

5. Estimation des log-ratios M des intensités ajustées sur les di�érents biais possibles
(séquence 1 , longueur, position du SNP 1 , biais de coloration 2,. . .).

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

1.2 Détermination des génotypes

La détermination des génotypes se fait en procédant à un clustering des signaux. Ce
clustering est généralement basé sur les log-ratios plutôt 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
être utilisés pour e�ectuer le clustering des intensités, nous présentons ici la méthode re-
tenue par l'algorithme CRLMM, à 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 f des log-ratios M peut s'écrire

f(m) = pAA ∗ φ(m,µAA, σ
2
AA) + pAB ∗ φ(m,µAB, σ

2
AB) + pBB ∗ φ(m,µBB, σBB ∗ ∗2)

avec µAA < µAB < µBB les intensités moyennes pour les 3 génotypes, pAA, pAB, pBB les
fréquences des 3 génotypes, σ2

AA, σ
2
AB, σ

2
BB les variances des intensités pour les 3 géno-

types, et φ(·,m, s) la densité d'une loi normale d'espérance m et d'écart type s.

1. A�ymetrix uniquement.

2. Illumina uniquement.
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(a) Intensités brutes (b) Log-ratios et intensités totales

Figure 5.1 � Visualisation des signaux associés aux sondes d'un SNP : en inten-
sités brutes R et G (a) et en log-ratio M = 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 modèle est ajusté à 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 paramètres de la distribution sont estimés par un algorithme EM et le modèle
est comparé à des modèles à un ou deux groupes de génotype a�n de pouvoir identi�er
correctement des SNP rares (pas d'homozygotes pour l'allèle rare) ou n'existant pas dans
la population étudiée. Une fois le meilleur modèle choisi, chaque individu est a�ecté à
un génotype si celui-ci a une probabilité supérieure à 95% d'être issu de la distribution
associée. Les individus pour lesquels aucun génotype ne peut être déterminé avec une
certitude su�sante restent alors indéterminés.

2 Contrôle qualité

Une fois les génotypes déterminés, un certain nombre de contrôles 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 contrôles qualité consistent en un contrôle des échantillons et un contrôle des
SNP e�ectués successivement et de manière itérative. La plupart de ces contrôles qualité
peuvent être e�ectués de manière standard par les logiciels PLINK [41] ou GenABEL [42].

2.1 Contrôle des échantillons

Les études d'association en population reposent sur deux hypothèses majeures :
� les sujets sont indépendants les uns des autres
� les sujets proviennent d'une même population génétiquement homogène.

Ces deux hypothèses permettent en e�et d'assurer le caractère �indépendant et identique-
ment distribué� des variables étudiées, nécessaire à l'application des théorêmes statistiques
classiques.

En génétique, ces conditions se traduisent par l'absence de lien de parenté entre les
sujets (indépendance) et l'absence de strati�cation non contrôlée de la population.

2.1.1 Détection de liens de parenté

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

On peut ensuite dé�nir l'IBS 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 l'information génétique partagée par deux individus. On peut
montrer que pour deux individus indépendants issus d'une même population à l'équilibre
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d'Hardy-Weinberg (voir section 2.2.2 pour une dé�nition précise), l'IBS d'un SNP entre
ces deux individus aura pour espérance 1− 2f(1− f) + 2f 2(1− f)2 où f est la fréquence
du SNP. Si les fréquences alléliques sont réparties uniformément entre 0 et 1, l'espérance
de l'IBS se situera autour de 0.75. On peut également montrer que le niveau attendu de
l'IBS est plus faible entre individus issus de populations di�érentes (c'est à dire ayant des
fréquences alléliques di�érentes) et augmente avec le niveau de parenté des individus. Une
façon simple de �ltrer les individus apparentés est donc de repérer les paires d'individus
ayant un IBS trop élevé et de retirer à 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 être 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 l'IBS comme mesure
de similarité, il est alors possible de détecter des strati�cations de population lorsqu'elles
existent.

Le plus souvent on préfère cependant recourir à une méthode de projection non linéaire
telle que le MultiDimensionnal Scaling (MDS). Cette méthode consiste à chercher la
projection des données sur des sous-espaces de dimension �xe, de façon à minimiser le
stress, dé�ni comme l'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 contrôler l'e�et de la
strati�cation en ajustant sur les premiers axes du MDS.

Dans le cas d'une population homogène a priori, le MultiDimensionnal Scaling (MDS)
permet de repérer des individus présentant un pro�l génétique atypique, généralement
issu d'une population di�érente 3. Dans ce but, on e�ectue une projection des données sur
un plan (2 dimensions). Des simulations montrent qu'en l'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 ellipsoïdes de con�ance. En procédant ainsi, on considère comme atypiques
les individus situés à plus de 3 écart-types du centre du nuage avec un taux d'erreur de
1 0/00 environ (�gure 5.3a). En itérant ce processus, on arrive à une stabilisation autour
de points re�étant une population homogène (�gure 5.3b et 5.3c).

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

Figure 5.3 � Repérage d'individus atypiques et d'e�ets de strati�cation par

MDS : Chaque point correspond à un individu. Les distances dans le plan re�ètent
les distances (1-IBS) entre individus. Les points rouges sont les individus su�samment
éloignés du nuage principal pour être considérés comme atypiques. Source : GHS

2.1.3 Taux d'hétérozygotie

Un troisième critère 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 à la classe des
hétérozygotes.

2.2 Contrôle des SNP

2.2.1 Taux de détermination

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

� Des biais expérimentaux mal contrôlés peuvent gêner la reconnaissance des classes
et donc l'inférence des génotypes (ex : problème d'hybridation).
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� Le SNP peut se situer dans une région où des variations du nombre de copies existent.
Dans ce cas le nombre de génotypes possibles est supérieur à 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 l'ordre de 95% 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 SNP (pAA , pAB, pBB) sont fonction uniquement des fréquences alléliques. C'est
l'équilibre de Hardy-Weinberg. Les proportions des trois génotypes sont alors données par

pAA = p2

pAB = 2pq

pBB = q2

où p et q = 1− p sont les fréquences des allèles A et B.
Des écarts aux fréquences d'équilibre peuvent donc être le signe :

1. De la présence de sous-populations dont les fréquences alléliques di�èrent pour le
SNP.

2. De pressions de sélection au locus considéré.

3. D'écart à la panmixie (Consanguinité, choix du conjoint par appariement sur cer-
tains critères phénotypiques,. . .).

4. De défaillances du modèle de détermination des génotypes.

Il est donc souvent préférable de retirer lors des analyses d'association les SNP qui
échappent à l'équilibre d'Hardy-Weinberg chez des témoins (excès d'homozygotes ou d'hé-
térozygotes) 4.

2.2.3 Fréquence allélique

Du fait des di�érences génétiques entre populations, des allèles détectés dans une
population peuvent ne pas exister dans une autre ou y être 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 à une perte de puissance globale à cause
de l'augmentation du nombre d'hypothèses testées (ce point sera évoqué plus en détail
dans le chapitre suivant) et entraîner une augmentation du nombre de faux positifs dûs

4. Dans une population de malade, les SNP associé au risque peuvent s'écarter de l'équilibre d'Hardy-

Weinberg si le modèle génétique sous-jacent s'écarte du modèle additif (ou modèle de codominance sticte).
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à l'impact d'un écart à 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

Problèmes liés à l'analyse des données de biopuces

Si les biopuces se sont révélées être un outil formidable pour la génétique, leur appari-
tion a également soulevé de nombreux problèmes d'ordre statistique. Nous abordons dans
cette partie les diverses di�cultés liées à la dimension des données de biopuces et tentons
d'apporter un éclairage sur les stratégies qui peuvent être 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 à plusieurs centaines de milliers de variables pour seulement quelques centaines
à 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 modèle unique. Pour cette raison,
l'approche la plus couramment utilisée consiste à tester, pour chaque SNP ou chaque
transcrit, l'association univariée avec le phénotype d'intérêt. 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-
dèles 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 modèle (Lasso, Elastic
Net, . . .) ;

� des modèles bayésiens de sélection de variables (Bayesian Sparse Regression).

2 Problématique des tests multiples

2.1 Rappels sur les tests d'hypothèse

En statistique inférentielle classique on dé�nit par test toute procédure qui vise à
rejeter ou accepter une hypothèse statistique H0 (appelée �hypothèse nulle�) à partir
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de l'observation d'un échantillon de données. Dans les études d'association génétique,
l'hypothèse nulle correspond le plus souvent à l'absence de lien entre un génotype et
un phénotype. Le rejet de l'hypothèse nulle H0 conduit implicitement à l'acceptation de
l'hypothèse opposée, nommée �hypothèse alternative� et notée Ha.

En réalité, la décision prise n'est pas nécessairement symétrique. En e�et, on distingue
deux types d'erreurs :

� Erreur de Type I : L'hypothèse nulle est rejetée alors qu'elle est vraie. On a donc
conclu à tort à un lien statistique entre les variables étudiées. C'est un �faux positif�.

� Erreur de Type II : L'hypothèse nulle est acceptée alors qu'elle est fausse. On a
donc rejeté à tort l'existence d'un lien entre les variables considérées. C'est un �faux
négatif�.

On note α et β les probabilités respectives de ces erreurs. La quantité 1 − β représente
alors la probabilité de rejeter l'hypothèse nulle à raison, c'est-à-dire de détecter un lien
lorsqu'il existe. C'est la puissance du test. L'objectif des tests d'hypothèse est le plus sou-
vent de maximiser la puissance (minimiser l'erreur de type II) tout en contrôlant l'erreur
de type I à un niveau su�samment faible (5% dans la plupart des cas).

Le principe général des procédures de test est donc le suivant :

1. On sélectionne une statistique T dont la loi sous H0, FH0 est connue

2. On dé�nit une région de rejet Wα telle que FH0(Wα) = α, avec α l'erreur de type I
souhaitée

3. On calcule la statistique T sur les observations X

4. On rejette H0 avec un risque α si la statistique appartient à la région de rejet Wα.

On note tout de suite qu'il est possible de construire une large gamme de régions de
rejet pour une même valeur α. 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'hypothèse sur un paramètre θ d'hypothèse nulle H0 : “θ = θ′′0 ces régions
sont généralement 1 de la forme :

Wα =
{
t tel que |t− θ0| < q1−α/2(FH0)

}
où q1−α/2(FH0) est le quantile d'ordre 1− α

2
de la loi sous H0 de θ̂.

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

p = min {α|T (X) ∈ Wα}

1. En fait cette forme est valable dès lors que la loi sous H0 de θ̂, FH0 est symétrique autour de la

valeur θ0.
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C'est cette p-value qui permettra de rejeter (si p ≤ α) ou d'accepter (si p > α) l'hypothèse
H0.

2.2 Cas des tests multiples

Lorsqu'on teste n hypothèses indépendantes simultanément 2 le nombre de faux posi-
tifs augmente proportionnellement à n comme le montre le tableau 6.1. Si la proportion
d'hypothèses non nulles parmi les hypothèses testées est faible, le nombre de faux posi-
tifs risque de dépasser largement le nombre de vrais positifs, réduisant considérablement
l'e�cacité de la procédure.

Négatif Positif total
H0 VN= nπ0(1− α) FP= nπ0α nπ0

Ha FN= n(1− π0)β VP = n(1− π0)(1− β) n(1− π0)

total N =VN+FN P = VP+FP n

Tableau 6.1 � Nombre de positifs et négatifs attendus pour n tests selon l'hypo-

thèse véri�ée (nulle ou alternative) : π0 représente la proportion d'hypothèses nulles,
α et β sont les erreurs de type I et II. 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 considère des mesures globales de l'erreur de type I 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 Méthodes de correction de l'erreur de type I

2.3.1 Taux d'erreur global (FWER)

Le taux d'erreur global associé à n tests statistiques est la probabilité sous l'hypothèse
nulle globale (tous les tests sont sous H0) d'obtenir au moins un faux positif. Si on note
pi, i = 1, . . . , n les p-values associées aux n tests e�ectués, le FWER associé au seuil α
s'écrit alors :

FWER(α) = P (∃i|pi < α) = P

(⋃
i

Ai

)
où Ai est l'évènement {pi < α}.

2. De l'ordre de 10 000 ou 100 000 pour 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 l'inégalité de Boole qui stipule que la probabilité
d'une union d'évènements est toujours inférieure ou égale à la somme des probabilités des
di�érents évènements pris séparément [45]. On obtient ainsi

FWER(α) ≤
∑
i

P (Ai) =
∑
i

α = nα

En exploitant ce résultat, on voit que pour contrôler le FWER à un niveau α il su�t
d'imposer pour chaque test une erreur de type I α′ égale à α

n
.

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

FWER(α′) = 1− P

(⋂
i

Ai

)
= 1−

∏
i

P
(
Ai
)

= 1− (1− α′)n

Sidák a montré que le FWER pouvait être contrôlé e�cacement dans le cas de n tests
indépendants en utilisant comme seuil

α′ = 1− (1− α)
1
n

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 à leur caractère très
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, entraînant 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 phénomènes de co-régulation de l'expression de gènes.

2.3.2 Taux de faux positifs (FDR)

Une approche alternative au contrôle de FWER a été proposée par Benjamini et
Hochberg [46] avec l'introduction de la notion de taux de faux positifs. Cette notion
correspond à un changement de paradigme, puisque l'objectif n'est plus de contrôler 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 associé à n tests statistiques est
l'espérance du ratio FP

FP+V P
, c'est-à-dire

FDR(α) = E
[

FP

FP + V P

]

66



2. PROBLÉMATIQUE DES TESTS MULTIPLES

Ainsi, contrôler le FDR revient à accepter un certain nombre de faux positifs tant que
celui-ci reste faible devant le nombre de vraies découvertes. Alternativement le FDR peut
être vu comme la probabilité qu'une hypothèse nulle rejetée le soit à tort.

FDR(α) = P (H0 vraie|pi ≤ α)

Dans ce cas, en appliquant la formule de Bayes, on obtient :

FDR(α) = P(pi<α∩H0)
P(pi≤α)

= P(pi<α|H0 vraie)P(H0 vraie)
P(H0 vraie)P(pi≤α|H0 vraie)+P(H0 fausse)P(pi≤α|H0 fausse)

= απ0
απ0+(1−β)(1−π0)

On voit donc que le taux de faux positifs est une fonction de l'erreur de type I mais
également de la puissance correspondant au seuil choisi. Ainsi le FDR peut amener à
sélectionner un seuil de signi�cativité α 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 des q-values [47]. On a

FDR(α) =
απ0

P (pi ≤ α)

Si on réordonne les p-values par ordre croissant (en notant p(i) la ie plus petite p-value),
et qu'on garde les k premiers résultats, on obtient l'estimateur suivant du FDR :

FDR(p(k)) =
p(k)π0

P
(
pi ≤ p(k)

) =
p(k)π0

k/n

Si le nombre d'associations vraies est petit par rapport au nombre de tests e�ectués,
π0 est proche de 1. En prenant π0 = 1 et en imposant au FDR d'être inférieur à 1, on est
capable d'estimer le FDR quel que soit le nombre k de résultats retenus. Pour contrôler le
FDR à un niveau α, il su�t alors de garder le plus grand nombre d'associations possible
en s'assurant que le FDR correspondant reste inférieur au niveau α choisi. En pratique,
on construit pour cela des q-values par :

q(k) = min
(
q(k+1),min

(np(k)π0

k
, 1
))

Ces q-values peuvent alors s'utiliser de façon similaire aux p-values. En rejetant toutes
les hypothèses telles que qi ≤ α on contrôle e�cacement le FDR au niveau α. De plus,
Benjamini et Hochberg ont montré [46] que cette procédure garantissait également le
contrôle du FWER au niveau α. Les propriétés de contrôle du FDR de cette prodédure
sont conservées en présence de corrélations 3.

3. Les corrélations entraînent toutefois une forte augmentation de la variabilité des estimations du

FDR.

67



CHAPITRE 6. PROBLÈMES LIÉS À L'ANALYSE DES DONNÉES DE BIOPUCES

Le FDR a fait l'objet d'une littérature très riche et de nombreuses extensions ont été
développées. On peut notamment citer :

� Les extensions de FDR local [48, 49] qui cherchent à estimer la probabilité locale
d'être sous H0 lorsque pi est autour d'une valeur λ �xée plutôt que de décrire la
probabilité dans l'intervalle [0, λ].

� Les approches d'estimation de la proportion π0 d'hypothèses nulles [50]. La procé-
dure standard contrôlant le FDR à un niveau απ0, l'estimation préalable de π0 et
son intégration dans les procédures de contrôle du FDR permet un gain de puissance
dans les cas où π0 est fortement inférieur de 1.

� Les extensions du FDR fondées sur l'estimation de la distribution empirique sous
H0 permettant de réduire les e�ets des corrélations sur l'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 Réduction 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 rôle :

� Réduction des temps de calcul : Les temps de calcul sont souvent un problème
majeur du traitement des données de biopuces. A plus forte raison lorsque le nombre
d'individus est très 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
critère utilisé pour sélectionner les données soit informatif sur la propension des transcrits
ou des SNP à être sous l'hypothèse nulle.

3.1 Sélection des transcrits

Lors de l'utilisation de puces à 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 les p-values de détection. Ces p-values
sont calculées automatiquement lors des prétraitements de la puce à partir des mesures
d'expression obtenues sur les contrôles négatifs. Pour chaque transcrit dont l'expression
est mesurée par une sonde, et pour chaque individu, on calcule le pourcentage de contrôles
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négatifs dont le niveau est supérieur au niveau de la sonde. Ce pourcentage compris entre
0 et 1 est assimilable à une p-value associée à l'hypothèse

H0 : µ = µb

où µ représente le niveau du transcrit et µb le niveau du bruit de fond.
Pour chaque transcrit j et chaque individu i, on obtient une p-value de détection pij.

Un critère du type pij < α dans une proportion γ de la population permet ensuite de
retirer les transcrits considérés comme non exprimés. Bien qu'il n'y ait pas de règle stricte
pour le choix des paramètres α et γ, il est d'usage de prendre α = 0.01 ou 0.05. Le choix
de γ est plus problématique. La plupart des études de micro-arrays anciennes sont basées
sur des valeurs élevées de γ a�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'être détectable que dans une fraction
limitée de la population et l'écarter a priori peut s'avérer contre-productif.

Ce �ltrage sur les p-values de détection repose sur l'idée communément admise que
dans une cellule, seule la moitié environ des gènes sont exprimés. Des études récentes
de grand séquençage suggèrent que cette idée est partiellement erronée [54]. La concep-
tion binaire de l'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 être attribuée au manque de sensibilité des mesures d'expression par
micro-array plutôt qu'à une absence d'expression.

De plus, même 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 l'exemple du gène ZFY. Pour ce gène, situé sur le chromosome Y et donc exprimé
uniquement chez les hommes, deux sondes sont présentes sur la puce Illumina 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 de 95% des individus, sans doute à cause
d'une hybridation moins e�cace. Un observateur ne considérant que cette deuxième sonde
concluerait donc à l'absence d'expression du gène ZFY dans le monocyte. Néanmoins, pour
cette sonde, comme pour la sonde ILMN_2090059, on observe une di�érence très forte
entre hommes et femmes (�gure 6.1). Ceci suggére que la mesure obtenue avec la sonde
ILMN_1804958, même atténuée re�ète bien un signal biologique pertinent. Il s'agit ici
d'un problèm classique de ration signal/bruit.

Ce point a été abordé dans un article 4 traitant de la comparaison des niveaux d'ex-
pression moyens entre le chromosome X (où seule une copie du gène s'exprime) et les
autosomes (pour lesquels les deux copies du gènes s'expriment). Dans cette analyse, nous

4. Ecrit en collaboration avec Raphaële Castagné et disponible en annexe.
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Figure 6.1 � Expression des sondes du gène ZFY en fonction du sexe : Les
boxplots gris donnent la répartition des niveaux d'expression observés pour la sonde
ILMN_2090059 (à gauche) et la sonde ILMN_1804958 (à droite) séparément chez les
femmes (F) et chez les hommes (H). La droite horizontale en pointillés donne le niveau du
99epercentile de la distribution du bruit fond qui correspond au seuil généralement utilisé
pour déclarer un gène 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 l'expression
mesurée par la sonde qui est attribuable au sexe.
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avons montré que le �ltrage a priori des gènes non détectés et considérés à tort comme
non exprimés, pouvaient largement biaiser les résultats et amenait à conclure à tort à la
prséence de phénomènes de compensation des niveaux d'expression entre le chromosome
X et les autosomes.

Une alternative au �ltrage sur la détection consiste à 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
étudiées. Une telle sélection peut cependant s'avérer délétère 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 �ltrage des données est moins courant, on peut
tout de même noter que le �ltrage fait sur la fréquence allélique lors du contrôle qualité
a déjà pour fonction d'éviter les tests inutiles pour lesquels la puissance serait de toute
façon trop faible.

Bien que rarement réalisé à cause des di�cultés de mise en oeuvre, un �ltrage basé
sur le déséquilibre de liaison 5 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 rôle fonc-
tionnel (liés à l'expression ou codants) ont été proposées [55, 56].

4 Biologie en grande dimension

Outre les problèmes statistiques déjà évoqués, la dimension des donnés de biopuces
pose des problèmes d'interprétation. En e�et, dans un contexte où des variations, même
modérées, 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. A�n d'y parvenir il est généralement
nécessaire de recourir à 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 gènes 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-

queurs génétiques qui co-ségrègent.
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� Les domaines actifs de la protéine (ex : domaine de liaison à l'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 où la protéine est présente
� Les gènes 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 gènes obtenue par une analyse du transcriptome ou une
analyse génome entier. Pour ce faire, on considère l'ensemble des gènes inclus dans l'ana-
lyse (par exemple : l'ensemble des gènes dont l'expression est mesurée par la puce, ou
l'ensemble des gènes pour lesquels une expression est détectée). On teste ensuite pour
chaque caractéristique l'hypothèse nulle d'indépendance entre la présence de la caracté-
ristique et l'appartenance à la liste des gènes étudiés.

Plus formellement, parmi l'ensemble des gènes étudiés, si on note G l'ensemble des
gènes signi�catifs à l'issue de l'analyse et Fj la liste des gènes présentant une caractéris-
tique j, on souhaite tester :

H0 : P (g ∈ Fj|g ∈ G) = P (g ∈ Fj|g /∈ G)

Pour ce faire il est possible d'utiliser directement un test d'indépendance du χ2 entre
G et Fj, ou dans le cas où le nombre d'éléments dans G et/ou Fj est faible, un test exact
de Fischer 6.

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

6. Qui modélise le nombre de gènes appartenant simultanément aux deux groupes par une loi hyper-

géométrique.
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CHAPITRE 7

Modulation du transcriptome par la variabilité

génétique

Une partie de mon travail de thèse a été le prétraitement des données d'expression de
GHS ainsi que l'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 gènes, puis nous verrons les di�érentes stratégies d'études
possibles de la variabilité génétique du transcriptome avant d'évoquer les enseignements
apportés par l'étude GHS sur le transcriptome.

1 Mécanismes de régulation du transcriptome

A�n d'étudier les facteurs in�uençant la variabilité du transcriptome, il est impor-
tant de s'attarder sur le fonctionnement de la régulation de l'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 à des stimuli biologiques et en-
vironnementaux. Cette capacité d'adaptation est permise par un système de régulation
reposant sur la présence de protéines appelées facteurs de transcription. Les facteurs de
transcription se caractérisent par leur capacité à se lier à l'ADN pour permettre la trans-
cription des gènes. On compte sur le génome humain plus de 2600 protéines présentant
un site de �xation à l'ADN. On pense aujourd'hui que la majeure partie de ces protéines
jouent un rôle dans la transcription. Parmi les facteurs de transcription, on distingue :

� les facteurs généraux de la transcription nécessaires 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 l'ARN polymérase qui
synthétise l'ARN selon la séquence originale d'ADN.
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Figure 7.1 � Régulation de l'expression des gènes par un facteur de transcrip-

tion spéci�que.

� les facteurs de transcription spéci�ques qui régulent l'expression des gènes en se
�xant à des régions dites promotrices situées le plus souvent en amont des gènes
(�gure 7.1). Ces facteurs spéci�ques ne ciblent qu'un nombre restreint de gènes
agissant le plus souvent de manière coordonnée pour répondre aux stimuli extérieurs.
Leur rôle se cantonne à un rôle d'activation ou de répression de la transcription. La
transcription d'un même gène peut être activée par plusieurs facteurs spéci�ques.

L'activation des facteurs de transcription par des voies de signalisation permet ainsi
d'adapter 1 la transcription en fonction des stimuli perçus 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 l'e�et. L'expression d'un gène est donc le fruit des
interactions entre les di�érents facteurs de transcription pouvant se �xer à son promoteur
et des co-activateurs de ces facteurs de transcription. De plus, l'expression des facteurs
de transcription et de leurs co-activateurs varie également d'un type cellulaire à l'autre

1. La transcription et la maturation des protéines étant des phénomènes relativement lents à l'échelle

de la cellule, l'adaptation permise par le transcriptome est une adaptation à long terme, plutôt qu'une

réaction immédiate aux stimuli extérieurs.
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Figure 7.2 � Mécanismes de modulation du transcriptome par les SNP.

formant ainsi un réseau de régulation extrêmement complexe.

1.2 Le rôle de la variabilité génétique

L'impact des polymorphismes sur l'expression des gènes peut se produire par deux
types de mécanismes (�gure 7.2) :

� Des mécanismes en cis où un polymorphisme se situe à proximité du gène (le plus
souvent au niveau du site promoteur) et a�ecte directement la liaison des facteurs
de transcription au gène. Dans ce cas le SNP se situe sur le même chromosome que
le gène dont il régule l'expression à une distance relativement modérée du gène.

� Des mécanismes en trans où le polymorphisme a�ecte indirectement l'expression
d'un gène par l'intermédiaire d'un élément régulateur (facteur de transcription, co-
activateur de la transcription, microARN, . . .). Dans ce cas, le SNP responsable de
l'association peut se situer n'importe où 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�ets trans a�ectent plusieurs
gènes [59, 60]. On parle dans ce cas de modules de gènes trans-régulés.

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

2.1 Stratégies d'étude

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

1. La recherche de polymorphismes agissant sur l'expression des gènes situés en cis (cis-
eQTL). Ces cis-eQTL représenteront le plus souvent des e�ets sur l'expression via
des modi�cations des sites de liaison des facteurs de transcription ou en favorisant
l'épissage alternatif des transcrits.

2. La recherche de polymorphismes agissant en trans sur l'expression. Cette recherche
est plus complexe pour plusieurs raisons :
� Les e�ets trans sont généralement des e�ets indirects sur l'expression, susceptibles
d'être beaucoup plus faibles et plus variables que les e�ets cis.

� Le nombre de trans-eQTL possibles est beaucoup plus grand, ce qui a pour e�et
d'imposer des seuils de signi�cativité très stricts pour limiter les faux positifs et
ainsi de diminuer la puissance des tests d'association.

� La grande variété des mécanismes possibles en trans rend très di�cile l'interpré-
tation des résultats et leur réplication dans des jeux de données indépendants.

3. La recherche de modules de gènes trans-régulés par un même locus (cette dernière
stratégie sera abordée séparément dans le chapitre suivant).

Le graphique 7.3 représente les eQTL de l'étude GHS signi�catifs à un seuil arbitraire
de 10−6 (bien en dessous du seuil de signi�cativité théorique de Bonferroni qui serait
de 10−12). On voit sur ce graphique une majorité de points situés sur la diagonale qui
correspondent aux associations en cis (stratégie 1). Les points en dehors de la diagonale
correspondent aux associations en trans (stratégie 2). En�n certaines bandes verticales
peuvent apparaitre et marquent des modules de gènes trans-régulés (stratégie 3).

2.2 Choix de la distance cis/trans

Si l'on dé�nit comme cis les eQTL pour lesquels le SNP se situe dans le voisinage du
gène, le choix de la dé�nition de la notion de voisinage peut avoir une large in�uence sur
les résultats. Veyreiras et al. ont montré dans une étude basée sur les données du projet
HapMap [61] que les pics d'associations des eQTL avaient une probabilité inférieure à 5%

d'être situé à 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, l'eQTL peut tout de même
être détecté, mais le pic d'association peut se trouver assez loin du SNP causal. Il est donc
nécessaire de dé�nir le voisinage du gène de façon plus large pour pouvoir espérer capturer
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Figure 7.3 �Répartition chromosomique des eQTL observés dans GHS : Chaque
point représente un couple SNP-transcrit. La couleur re�ète la force de l'association (gris
pâle à gris noir : p = 10−8 à p < 10−12 , rouge sombre : p < 10−12 et R2 > 20%, rouge
clair R2 > 50%).
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la majorité des associations en cis. Dans le même temps, étudier un voisinage trop grand
augmente le nombre d'hypothèses testées et diminue donc la puissance pour détecter des
associations en cis. A�n de déterminer la distance la plus appropriée pour dé�nir les
cis-eQTL, nous avons étudié la localisation des pics d'association à chaque transcrit dans
GHS (�gure 7.4b). Il apparaît clairement que la majorité des pics d'association sont situés
dans le voisinage immédiat du gène. Plus de 99% des pics sont situés à moins de 250 kb
du début ou de la �n du gène. Une distance de 250kb permet donc d'assurer une puissance
importante pour la recherche de cis-eQTL tout en capturant la majorité des phénomènes
de cis-régulation. Dans la suite, on utilisera également un seuil de 1Mb pour la dé�nition
des cis-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 à des distances allant jusqu'à 5Mb du gène
(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 gène dans les eQTL : Position par rapport au
gène du SNP responsable de l'association dans HapMap (à gauche) et du pic d'association
dans GHS (SNP présentant la meilleure p-value.)

2.3 Analyses univariées pour la recherche d'eQTL

Sur l'étude GHS, après les di�érents prétraitements et �ltrages des SNP et des données
d'expression 2, on obtient plus de 14 000 sondes correspondant à plus de 11 000 gènes pour

2. C'est-à-dire qu'on ne garde que les SNP à l'équilibre de Hardy Weinberg, avec un taux de détermi-

nation de plus de 98%, et une fréquence allélique supérieure à 1%. De plus on sélectionne uniquement les
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près de 675 000 SNP. Soit plus de 9 milliards de tests, dont 6 millions environ correspondent
à des SNP situés en cis du gène 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 véri�ée. On est donc confronté, à distance �nie, à une aug-
mentation de l'erreur de type I. Cette augmentation est surtout apparente sur les SNP
dont la fréquence de l'allèle mineur est faible 3. Pour pallier cette augmentation de l'er-
reur de type I, une solution serait de recourir de façon systématique à 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 véri�er 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 l'excédent de faux
positifs induit par les écarts à l'hypothèse de normalité des résidus.

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

F̂DR =
E [FP ]

FP + V P
= min

(
n̂α

#{pi < α}
, 1

)

où V P et FP désignent les nombres de vrais et de faux positifs identi�és, n le nombre
total d'hypothèses testées et les pi désignent les p-values des analyses de variance.

3 Enseignements sur la régulation du transcriptome

Le tableau 7.1 résume les résultats des analyses d'eQTL en cis et en trans e�ectuées sur
les données de GHS. Ces résultats ont été déposés dans la base de données GHS_Express
qui a été mise à disposition de la communauté scienti�que 4. Ces résultats ont également
fait l'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 l'on s'éloigne des conditions

nécessaires à l'application des théorèmes de normalité asymptotique garantissant le contrôle de l'erreur

de type I.

4. Accessible sur le site www.genecanvas.org .
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Seuil de signi�cativité 5.0 10−5 10−5 10−7 10−9 10−12 (Bonferroni)

nombre de gènes cis-régulés (< 250 kb) 4175 3827 3170 2707 2225
(FDR estimé) 0.02 0.004 4.9 10−5 5.7 10−7 6.9 10−10

nombre de gènes cis-régulés (< 1Mb) 4303 3890 3195 2730 2238
(FDR estimé) 0.07 0.02 0.0002 2.2 10−6 2.7 10−9

nombre de gènes trans-régulés (> 1Mb) 11166 11079 1345 476 340
(FDR estimé) 1 1 0.69 0.02 2.0 10−5

nombre total de gènes régulés génétiquement 11166 11108 4100 3068 2501
(FDR estimé) 1 1 0.23 0.003 3.9 10−6

Tableau 7.1 � Cis et trans-eQTL dans l'étude GHS selon le seuil de signi�ca-

tivité choisi : les analyses ont été faites sur les 14329 sondes codant pour 11109 gènes
distincts. L'expression d'un gène est considérée comme génétiquement régulée dès lors que
l'expression d'au moins une de ses sondes est trouvée associée à un SNP.

On peut faire plusieurs constats à partir de ce tableau.
� Tout d'abord, on observe que plus d'un tiers des gènes exprimés sont cis-régulés
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
l'étude qui recense le plus grand nombre d'eQTL. Ce résultat s'explique par la taille
d'échantillon utilisée pour l'étude GHS. En e�et avec plus de 1400 sujets, la puis-
sance pour la recherche d'eQTL atteint 80% pour détecter un eQTL expliquant 3%

de l'expression du gène au seuil de Bonferroni de 10−12.
� La très forte augmentation du nombre de trans observée pour les seuils de signi�ca-
tivité les plus lâches correspond à une augmentation très forte du nombre de faux
positifs liées au nombre de tests e�ectués.

� Ensuite, on voit que pour un même seuil de détection (p < 10−9), on a 5 à 6 fois
plus de gènes régulés en cis qu'en trans. Ce chi�re, en accord avec les résultats des
études précédentes, montre la rareté des mécanismes trans 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 de cis-eQTL consistant à limiter la
zone de recherche à un intervalle de 250kb autour du gène permet bien un léger
gain de puissance. Pour un FDR égal à 2%, on obtient 4175 gènes cis-régulés en
recherchant dans une fenêtre resserrée de 250kb contre seulement 3890 avec la fenêtre
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

82



3. ENSEIGNEMENTS SUR LA RÉGULATION DU TRANSCRIPTOME

explique plus de 50% de la variabilité de l'expression du gène.

Figure 7.5 � Evolution du nombre d'eQTL en fonction de la part de variance

de l'expression expliquée par le SNP

L'étude dans GHS de la fonction des gènes régulés en cis ou en trans montre que
les facteurs de transcription et les gènes impliqués dans la régulation de l'expression
sont nettement sous-représentés parmi les eQTL(p < 10−15). Ce résultat peut s'expliquer
par le fait que les facteurs de transcription sont des protéines jouant un rôle clé dans la
survie cellulaire. Des modi�cations même légères de l'équilibre maintenu entre les facteurs
de transcription sont donc à même de mettre en danger la cellule. Aussi les pressions
de sélection s'exercent et tendent à maintenir constante l'expression de ces facteurs de
transcription 5.

Il a été proposé que la régulation de l'expression se fasse de façon tissu-spéci�que [4,66].
Nous avons testé cette hypothèse en estimant la réplicabilité dans GHS des résultats
provenant d'autres études basées sur des tissus di�érents (lignées de cellules hépatiques
et de lymphoblastoïdes). 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 à condi-
tion de disposer d'une puissance su�sante. Le pourcentage d'eQTL répliqués d'un tissu à
l'autre atteint près 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, l'absence de réplication de près de 30% des eQTL parmi les associations
les plus fortes indique l'existence de phénomènes de régulations spéci�ques à 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 très forte conservation de

l'expression des gènes dans les tissus au cours de l'évolution [65].
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GÉNÉTIQUE

Stranger et al. (LCL a) Dixon et al. (LCLa) Schadt et al. (Foie)

Signi�cativité nombre d'eQTL
Pourcentage
répliqués dans

GHS
nombre d'eQTL

Pourcentage
répliqués dans

GHS
nombre d'eQTL

Pourcentage
répliqués dans

GHS
> 10−10 149 61,7 272 50,4 1096 49,4

10−10 − 10−20 204 65,2 339 56,6 331 60,7
< 10−20 86 79,1 162 66,6 176 71,0
Tous 439 66,7 773 56,5 1603 54,1

a. Lymphoblastoïd 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 gènes parmi lesquels aucun
n'était précédemment connu comme in�uençant les lipides. D'après les données de GHS,
PSRC1 était cis-régulé dans le monocyte, alors que SORT1 et CELSR2 ne l'étaient pas,
faisant de PSRC1 un candidat attractif pour expliquer l'association du locus avec les
lipides. Très récemment, Musunuru et al. ont montré à partir de modèles cellulaires et
animaux que le gène responsable de l'association était SORT1 et que le mécanisme d'ac-
tion sur les lipides passait par une régulation en cis de SORT1 dans le foie [69]. Cet eQTL
est lié à 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 revêtir le choix du tissu
étudié pour l'intégration des eQTL en génétique humaine.
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CHAPITRE 8

Apport des eQTL dans les études d'association

pan-génomiques

Un des intérêts majeurs des eQTL tient dans leur apport pour l'étude des maladies
complexes. Il a en e�et été proposé [70] que l'héritabilité de l'expression pourrait expli-
quer une part importante de l'héritabilité des maladies complexes en agissant comme un
médiateur de l'association entre la variabilité génétique et la maladie. Cette hypothèse 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 suggéré que l'étude des eQTL pouvait permettre de fournir une interprétation
biologique 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 à partir de lignées cellulaires lymphoblastoïdes 1 et 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
lymphoblastoïdes était susceptible d'induire l'expression des gènes, modi�ant l'activité de
certains pathways. Par contraste avec ces données in vitro, les données d'expression in

vivo de GHS re�ètent une situation plus proche de la réalité. De plus, le monocyte joue un
rôle clé dans les processus in�ammatoires et immunitaires impliqués dans de nombreuses
maladies dont les pathologies cardiovasculaires. En�n la forte puissance de l'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 l'objet d'un article actuellement soumis à l'European
Journal of Human Genetics.

1. Lymphocytes B �immortalisés� par l'ajout du virus Eptsein Barr (EBV).
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CHAPITRE 8. APPORT DES EQTL DANS LES ÉTUDES D'ASSOCIATION
PAN-GÉNOMIQUES

1 Association entre eQTL et loci de prédisposition

identi�és par les GWAS

Pour tester l'hypothèse d'une sur-représentation des eQTL parmi les loci de prédis-
position identi�és par les GWAS , nous avons croisé les résultats de l'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�é les SNP rapportés comme associés à 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 un r2

supérieur à 0.8 avec le SNP ciblé. Ces SNP ont ensuite été regroupés au sein de 1 712 loci
distincts. Pour cela, on a dé�ni un locus comme un ensemble de SNP associés à un même
trait, situés sur le même chromosome et séparés de moins de 500kb les uns des autres. A
chaque locus, le SNP présentant la plus forte p-value d'association (ou son proxy sur la
puce) a été retenu. On aboutit ainsi à une sélection de 1 597 SNP de la puce A�ymetrix
6.0 considérés comme des marqueurs trouvés associés par GWAS à 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 modèle logistique :

log
P

1− P
= α +Xβ

où P est la probabilité qu'un SNP soit un marqueur trouvé associé à un moins un trait
complexe dans une GWAS, et X est la variable caractérisant l'implication du SNP dans
un eQTL. On modélise ainsi la probabilité qu'un SNP tiré au hasard parmi les 675 000

SNP de la puce A�ymetrix ayant passé les di�érentes étapes du contrôle qualité, soit un
marqueur de prédisposition génétique pour au moins un trait complexe en fonction de
l'association en cis de ce SNP avec au moins un transcrit. Les modèle peut ensuite être
testé pour plusieurs dé�nitions de la notion de cis-eQTL et en ajustant sur d'éventuels
facteurs confondants tels que la fréquence du SNP.

La qualité du modèle obtenu est déterminée par le pseudo R2 de McKelvey et Zavoina
dé�ni comme

R2 =
V [y∗]

V [y∗] + V [e]
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où y∗ correspond à la variable latente sous-jacente du modèle logistique donnée par

ŷ∗ = Xβ̂

et V [e] est l'erreur résiduelle du modèle qui correspond à la variance d'une distribution
logistique standard donnée par

V [e] =
π2

3

.

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 à l'expression en cis (OR = 2,327, IC = [2,030 - 2,669] , p =

1, 19 10−33). Cet enrichissement augmente à mesure qu'on se restreint aux SNP pour
lesquels l'association avec l'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 l'expression (score RSAE
en anglais). Ce score, calculé pour chaque couple SNP-transcrit, re�ète le niveau de dés-
équilibre de liaison entre le SNP d'intérêt 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'intérêt et la part de variance maximale du transcrit expliquée
par le meilleur SNP au locus 2. Le tableau 8.1 montre une nette augmentation du lien
entre eQTL et loci de prédisposition lorsque le score RSAE augmente. Ce résultat étaye
l'hypothèse selon laquelle une part importante des mécanismes causaux sous-jacents aux
loci de prédisposition trouvés dans les GWAS impliquent des phénomènes de régulation
de l'expression en cis. 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 déjà évoqué, les variations d'expression d'un tissu à l'autre en-
gendrent une spéci�cité par tissu des eQTL. Bien que la majorité des eQTL puissent être
observés dans de multiples tissus, l'intensité de la modulation de l'expression peut forte-
ment varier d'un tissu à l'autre. Ainsi il a été proposé que des eQTL ayant un impact
sur les maladies complexes avaient une plus forte chance d'être observés dans des tissus
impliqués dans le développement de la maladie (cf. exemple de l'eQTL de SORT1 observé
uniquement dans le foie). On s'attend ainsi à ce que les monocytes soient plus appropriés

2. On a donc par construction un score strictement supérieur à 0 et inférieur ou égal à 1, atteignant

1 lorsque le pic d'association trouvé dans la GWAS coïncide parfaitement avec le pic d'association de

l'eQTL.

3. Qui contient un très fort déséquilibre de liaison et un fort enrichissement en gènes liés aux maladies

auto-immunes.
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signi�cativité OR [b.inf - b.sup] p-value R2

Estimation brute

10−5 2,327 [ 2,030 - 2,669 ] 1, 19 1033 1, 4%

10−7 2,495 [ 2,152 - 2,892 ] 7, 00 1034 1, 3%

10−9 2,708 [ 2,317 - 3,165 ] 5, 79 1036 1, 3%

10−12 2,984 [ 2,525 - 3,527 ] 1, 33 1037 1, 2%

Score RSAE ≥ 0.8

10−5 2,868 [ 2,327 - 3,534 ] 5, 32 1023 0, 7%

10−7 2,963 [ 2,370 - 3,703 ] 1, 35 1021 0, 6%

10−9 3,105 [ 2,457 - 3,924 ] 2, 46 1021 0, 6%

10−12 3,559 [ 2,798 - 4,526 ] 4, 51 1025 0, 6%

Score RSAE = 1

10−5 4,082 [ 2,902 - 5,743 ] 6, 67 1016 0, 3%

10−7 4,162 [ 2,878 - 6,021 ] 3, 64 1014 0, 3%

10−9 4,547 [ 3,102 - 6,665 ] 8, 37 1015 0, 3%

10−12 5,519 [ 3,764 - 8,094 ] 2, 22 1018 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 pseudo R2 du modèle 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 l'étude des maladies auto-immunes ou infectieuses que pour des maladies neurolo-
giques et psychiatriques. Cette hypothèse 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 modèle non ajusté avec
son intervalle de con�ance à 95%

1.3 E�et de la densité de gènes sur la co-localisation entre eQTL

et loci de GWAS

Au cours de cette analyse nous nous sommes intéressés à la répartition des co-localisati-
ons entre eQTL et loci de GWAS sur le génome. Nous avons observé que ces phéno-
mènes de co-localisation étaient répartis inégalement sur le génome. Outre une nette
sous-représentation des loci de GWAS sur les chromosomes sexuels, attribuable à un biais
d'analyse 4, 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
particulièrement denses en gènes. Ceci peut s'expliquer par une plus forte propension de
ces régions à contenir à 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 en cis. Les bandes de couleur �gurant
sur les chromosomes représentent la densité en gène autour de chaque SNP. Une bande
noire indique une région dense en gènes (≈ 40 gènes dans une fenêtre de 250 kb autour
du SNP). Une bande gris clair indique un désert de gènes (pas de gène dans une fenêtre
de 250 kb autour du SNP).

Pour tenir compte de ce facteur potentiellement confondant, nous avons calculé à partir
des bases de données RefSeq, la densité de gènes présents dans une région de 250 kb autour
de chaque SNP. Nous avons ensuite intégré la densité de gènes comme une covariable
dans le modèle de la probabilité P qu'un SNP soit un marqueur de prédisposition d'une
maladie. La densité de gènes est e�ectivement un facteur prédictif de la probabilité pour
un SNP d'être identifé dans une GWAS (OR=1.083, IC = [1,071 - 1,095], p = 4, 4 10−43

par gène présent dans la région). Les résultats des analyses ajustées sur la densité de
gènes apparaissent dans le tableau 8.2. Bien que l'enrichissement des locus de GWAS en
eQTL reste signi�catif après ajustement sur la densité de gènes, il se trouve presque divisé
par deux. Par ailleurs, l'étude des pseudo-R2 montre que la densité de gènes apporte à
elle seule plus d'information que l'inclusion des eQTL dans le modèle (R2 = 2.6% contre
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signi�cativité OR [b.inf - b.sup] p-value R2

Estimation brute

10−5 1,424 [ 1,222 - 1,658 ] 5, 55 10−6 0,1%
10−7 1,506 [ 1,28 - 1,771 ] 7, 90 10−7 0,1%
10−9 1,626 [ 1,372 - 1,927 ] 1, 99 10−8 0,1%
10−12 1,782 [ 1,488 - 2,133 ] 3, 15 10−10 0,1%

Score RSAE ≥ 0.8

10−5 1,621 [ 1,300 - 2,022 ] 1, 83 10−5 < 0,1 %
10−7 1,675 [ 1,326 - 2,116 ] 1, 50 10−5 < 0,1 %
10−9 1,743 [ 1,365 - 2,225 ] 8, 39 10−6 < 0,1 %
10−12 1,999 [ 1,556 - 2,568 ] 6, 03 10−8 < 0,1 %

Score RSAE = 1

10−5 2,102 [ 1,478 - 2,989 ] 3, 52 10−5 < 0,1 %
10−7 2,146 [ 1,469 - 3,133 ] 7, 73 10−5 < 0,1 %
10−9 2,346 [ 1,586 - 3,47 ] 1, 96 10−5 < 0,1 %
10−12 2,840 [ 1,919 - 4,203 ] 1, 81 10−7 < 0,1 %

Tableau 8.2 � Association des eQTL avec les loci de prédisposition aux traits

complexes, ajustée sur la densité de gènes et en fonction du score RSAE : Odds
ratio (OR) du modèle ajusté sur la densité de gène, 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 pseudo R2 a�ché correspond à la di�érence
entre le pseudo R2 du modèle complet et le pseudo R2 du modèle incluant seulement la
densité de gènes.

1.3% pour les eQTL) et que la majeure partie de l'information apportée par les eQTL est
capturée par la densité de gènes.

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 à l'expression d'au moins un transcrit en cis, 101 présen-
taient un score RSAE supérieur à 0.8 (et 35 présentant un score égal à 1). Parmi ces loci
la densité en gènes était de 10 en moyenne, contre 2 en moyenne pour l'ensemble des SNP
illustrant bien l'e�et de cette variable. Un premier exemple concerne le locus 7q22, trouvé
associé au nombre de globules rouges dans une GWAS [74]. A ce locus, on observe une
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très forte cis-régulation du gène GIGYF1 co-localisant parfaitement avec le signal d'asso-
ciation avec le phénotype. Malgré cela, le meilleur candidat dans cette région demeure le
gène EPO, qui synthétise l'hormone de l'érythropoïétine 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 à un locus où le mécanisme biologique de
l'association ne serait encore connu. Il montre également la nécessité de recourir à des
modèles 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 Plagnol et al. [75] et un article sur
l'application de ce test à l'étude dans GHS, des eQTL liés au diabète de type I est en
préparation. Dans le cas du diabète de type I, l'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 où l'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 à une diminution de l'indice de masse
corporelle (IMC) [76] est également associé à l'expression du gène C1QTNF4. Ce gène
situé à près d'1 Mb du SNP initial n'avait pas été rapporté dans la GWAS initiale et le
signal d'association avait été attribué au gène MTCH2 dans lequel est situé le SNP. Le
gène C1QTNF4 code pour un paralogue 5 de l'adiponectine, une hormone impliquée dans
la régulation du glucose et le métabolisme des acides gras. Cette hormone est associée à
une diminution du pourcentage de masse grasse chez l'adulte et est sous-exprimée chez
les sujets obèses [77]. Le gène C1QTNF4 apparaît donc ici comme un candidat plausible
pour expliquer l'association constatée du locus avec l'IMC.

De même, la présence d'eQTL régulant les niveaux d'expression des gènes LCAT
(lécithine-cholestérol-acyl-transférase) et LPL (lipoprotéine lipase), deux gènes impliqués
dans le métabolisme des lipides, à deux loci associés aux niveaux de cholestérol san-
guins [68] suggère que la régulation génétique de ces gènes joue un rôle déterminant dans
le métabolisme du cholestérol et la susceptibilité aux maladies cardiovasculaires.

3 Utilisation de la densité des gènes 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 être utile dans la recherche par GWAS de loci de prédisposition aux traits

5. Un paralogue est un gène dont la séquence présente de très fortes similarités avec la séquence

d'une autre gène connu. On s'attend généralement à trouver des similarités fonctionnelles entre gènes

paralogues.
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3. UTILISATION DE LA DENSITÉ DES GÈNES POUR FACILITER LA RECHERCHE
DE LOCI DE PRÉDISPOSITION DANS LES GWAS

complexes, la densité de gène était un critère 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 les p-values en fonction d'une information a priori (ici,
la densité de gènes). 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 façon simple d'intégrer des informations extérieures dans la recherche de signaux
d'association dans les GWAS consiste à recourir à 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 pondération wi > 0 observée pour chacune des hypothèses
testées :

1. Standardiser wi de façon à avoir E [wi] = 1

2. Construire les p-values pondérées p′i = min
(
pi
wi
, 1
)

3. Construire les q-values à partir de ces p-values pondérées

q(k) = min

(
q(k+1),min

(
np′(k)π0

k
, 1

))
4. On contrôle le FDR au seuil α en déclarant signi�catives les hypothèses dont la
q-value est inférieure à α

Genovese a montré que cette procédure permettait de contrôler e�cacement le FDR
au seuil de 5% et pouvait engendrer un gain de puissance lorsque les valeurs de wi sont
corrélées positivement à la probabilité d'être sous l'hypothèse alternative, tout en assurant
une perte limitée de puissance lorsque ce n'est pas le cas.

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

3.2 Application à une GWAS de l'homocystéine plasmatique

L'homocystéine qui est un acide aminé ayant un e�et pro-in�ammatoire et jouant un
rôle dans le développement de l'athérosclérose. Les niveaux sanguins de l'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
l'exon 5 du gène MTHFR ( 5,10-méthylènetétrahydrofolate réductase) qui code pour une
enzyme participant au métabolisme de l'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 à l'homocystéine. Tandis qu'une analyse classique avec un FDR à 5% ne détecte
pas d'association signi�cative, on trouve en intégrant la densité de gènes dans le FDR
pondéré deux loci dépassant le seuil de signi�cativité. Parmi ces deux loci, le premier
correspond au locus du gène MTHFR. Le SNP causal rs1801133 n'était pas présent sur la
puce A�ymetrix utilisée et le meilleur proxy présentait un r2 de 0.36 avec ce SNP, ce qui
explique que ce locus n'ait pas été détecté dans la première analyse. Bien que certains des
SNP à ce locus soient associés à l'expression du gène MTHFR les scores RSAE associés à
ces SNP ne dépassaient pas 0.4 suggérant une dissociation entre les variants in�uençant
l'expression et ceux a�ectant les taux plasmatiques d'homocystéine. Le deuxième locus
associé à l'homocystéine est situé sur le chromosome 6q21. Cette région contient 34 gènes,
parmi lesquels se trouve un cluster de 4 gènes appartenant à la famille des co-transporteurs
SLC17 (solute carrier 17). L'un de ces gènes, SLC17A2, a été trouvé associé à l'homo-
cystéine dans une étude gène 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 à priori dans les GWAS. L'intérêt d'utiliser la densité de gènes est qu'il
s'agit d'un critère facile à obtenir. En revanche, la pondération par ce critère défavorise
les régions pauvres en gènes qui peuvent malgré tout jouer un rôle dans la prédisposition
aux maladies complexes.
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CHAPITRE 9

Identi�cation de modules de gènes trans-régulés

Ainsi que nous l'avons évoqué précédemment, l'étude des eQTL montre de façon consis-
tante [1, 6, 63, 64] une large sur-représentation des cis-eQTL comparativement aux trans-
eQTL. Ce déséquilibre peut s'expliquer par le fait que les trans-eQTL correspondent le
plus souvent à des e�ets faibles du fait de leur caractère indirect. L'identi�cation de loci
a�ectant en trans l'expression de modules de gènes co-régulés (par exemple de gènes cibles
d'un même 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 gènes co-régulés
chez la levure [80,81], la drosophile [82], la souris [83,84] et l'homme [85]. Le but du travail
présenté ici est d'identi�er des loci contrôlant des modules de gène co-régulés.

Dans ce but, j'ai étudié l'application des méthodes de classi�cation et des méthodes à
facteurs à la recherche de modules de gènes co-régulés et j'ai développé une approche visant
à identi�er des SNP contrôlant l'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 gènes fortement inter-connectés.
Nous discuterons en�n d'une application de ces approches qui a permis d'identi�er un
nouveau locus associé au diabète de type I, 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�uençant l'expression des gènes. Nous nous focalisons ici sur la méthode de l'analyse en
composantes indépendantes (ACI) que j'ai appliquée à l'extraction de modules de gènes
co-régulés.

Dans cette méthode, l'expression de chaque gène est écrite comme une combinaison
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linéaire de composantes, qui in�uencent l'expression des gènes de façon indépendante 1.
Chaque composante peut être caractérisée par un un sous-ensemble de transcrits co-régulés
appelé module. Chacune de ces composantes est supposée re�éter une source de variabilité
biologique (ou expérimentale) telle que

� l'activation de voies de signalisation
� l'e�et d'un facteur de transcription
� des phénomènes de régulation post-transcriptionnels
Si on note X la matrice d'expression de taille p × n où chaque ligne représente un

transcrit dont l'expression a été centrée et réduite 2, et chaque colonne représente un
échantillon le modèle de décomposition de l'ACI pour K composantes revient à une fac-
torisation matricielle dans laquelle on approxime X par une matrice de rang K de la
forme

X ≈ S.A

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

xij =
K∑
k=1

sikakj

avec
� S, la matrice p×K dont chaque élément sik donne la contribution (éventuellement
nulle) de la composante k à l'expression du transcrit i. Les colonnes de cette matrice
dé�nissent les signatures caractéristiques des di�érentes composantes in�uençant
l'expression.

� A, la matrice K×n dont chaque élement akj correspond au �degré d' activation� du
processus re�été par la composante k dans l'échantillon j. Les lignes de cette matrice
dé�nissent des motifs d'expression ou �patterns� dont le niveau caractérisent la
composante au sein de la population.

Pour des raisons d'identi�abilité du modèle on impose, sans perdre de généralité, que les
signatures extraites véri�ent

∀k, 1

p

∑
i

s2
ik = 1 .

La part de variabilité expliquée par la composante k peut alors être estimée par la variance
de la ke ligne de la matrice A.

Cette décomposition laisse donc apparaître une dualité des composantes extraites qui
peuvent être représentées par

1. C'est-à-dire que le fait qu'un processus a�ecte l'expression d'un gène est indépendant de l'in�uence

éventuelle des autres processus sur le gène.

2. Une telle transformation sert à éviter l'apparition d'une composante dont la signature re�èterait

uniquement les di�érences de niveaux d'expression entre transcrits et permet d'extraire des facteurs

latents re�étant la structure de corrélation plutôt que la covariance entre les transcrits.
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1. PRINCIPE DE L'APPROCHE FACTORIELLE

� 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 critère 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 gènes en inversant 3 la matrice des signatures S dans la formule X ≈
S.A. En ACI, les patterns extraits peuvent être corrélés entre eux. Ceci permettant
à l'ACI de mieux capturer des processus biologiques sous-jacents que ne le feraient
les méthodes classiques de réduction de dimension telles que l'ACP.

Le principe de la méthode est illustré pour K = 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 réfère à une des lignes de la matrice A ou à une des colonne
de la matrice S.

Une fois les expressions caractérisées par un nombre restreint de composantes, des
�modules� de gènes sont dé�nis à 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 gènes associés au génotype (cf. section 1.4).

1.2 Extraction des composantes

Nous détaillons dans cette partie le fonctionnement de l'ACI. Cette méthode étant
généralement précédée d'une étape de réduction de la dimension par ACP, nous rappelons
brièvement le principe de l'ACP avant d'exposer le principe de l'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 l'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 la ke composante principale revient à
chercher un vecteur sk unitaire et orthogonal aux k− 1 composantes précédentes, tel que
la projection des données sur ce vecteur s′kX soit de variance maximale. Ce qui revient
au programme de maximisation suivant :

3. Ou plus exactement en utilisant la pseudo-inverse de la matrice S, et en estimant Â = (S′S)−1S′X.
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Figure 9.1 � Principe schématique de la décomposition obtenue par l'ACI

pour K = 2 : On représente les données par une image où 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 matricielX = SA. Les composantes extraites sont
caractérisées par leurs signatures S indépendantes entre elles (indépendance des colonnes
de S) et leurs patterns (matrice A). Les composantes extraites peuvent être vues comme
le re�et de processus biologiques (P1 et P2). Sur le schéma P1 in�uence 3 gènes tandis
que P2 in�uence 4 gènes. Certains gènes comme le gène G3 peuvent être in�uencés par
plusieurs processus à la fois. Cela apparaît alors par une forte participation des gènes
dans les deux signatures. Ainsi qu'on le voit sur les pro�ls des patterns extraits dans
la population qui sont ici corrélés négativement, aucune condition d'indépendance n'est
imposée sur la matrice A.
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1. PRINCIPE DE L'APPROCHE FACTORIELLE

sk = argmax
sk

s.c. ||sk|| = 1

et s′ksi = 0 ∀i ∈ [1, k − 1]

(s′kXX
′sk)

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

On peut également montrer que faire une ACP revient à e�ectuer la décomposition en
valeurs singulières de la matrice de données. Selon cette décomposition, toute matrice X
de rang K peut être écrite comme un produit de trois matrices U , D et V

X = U.D.V

où U et V sont des matrices de taille n×K et K × p véri�ant respectivement U ′U = In,
V ′V = UU ′ = IK et V V ′ = Ip. Et où D est une matrice diagonale de taille K. On
obtient alors directement la décomposition en facteurs principaux en prenant S = 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 matrice D.

1.2.2 L'analyse en composantes indépendantes

L'analyse en composantes indépendantes (ACI) peut être vue comme une extension de
l'ACP au cas non gaussien. En e�et, dans l'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 relâche les contraintes de non-corrélation entre les
motifs recherchés, en imposant l'indépendance et la non-gaussianité des signatures. Ainsi
l'ACI permet d'identi�er des causes de variabilité qui peuvent être corrélées entre elles.
Cette méthode a été utilisée avec succès à plusieurs reprises pour l'analyse des donnés de
biopuces [86�88].

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

De façon plus formelle, le critère d'indépendance des signatures se distingue du critère
de non-corrélation imposé par l'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 :

I(s1, . . . , sK) = H(s1, . . . , sK)−
K∑
k=1

H(sk)

où H désigne l'entropie de Shannon, dé�nie pour une variable aléatoire 4 y de densité f
par

H(y) = −
∫
f(y) log(f(y))dy

Une caractéristique fondamentale de cette entropie est qu'elle est maximale lorsque la
variable aléatoire y est gaussienne [89]. Hyvärinen et Oja ont montré [90] qu'on pouvait
mettre en évidence le lien entre l'information mutuelle d'un ensemble de variables aléa-
toires y1, . . . , yK et leur écart à la gaussianité en introduisant le concept de néguentropie.
La néguentropie J(y) est dé�nie par

J(y) = H(ygauss)−H(y)

où ygauss est une variable aléatoire gaussienne de même matrice de variance-covariance
que y. La néguentropie est donc une valeur positive ou nulle, valant 0 lorsque la variable
aléatoire y suit une distribution gaussienne.

On peut montrer que l'information mutuelle d'un ensemble de variables aléatoires
y1, . . . , yK peut se décomposer à une constante près en fonction des néguentropies indivi-
duelles de chacune des v.a. yk. On a alors en notant C cette constante :

I(s1, . . . , sK) = C −
K∑
k=1

J(sk)

On voit donc comment en maximisant la non-gaussianité des signatures extraites, on mi-
nimise l'information mutuelle entre ces mêmes signatures. De plus dans notre cas, comme
nous l'évoquons plus loin, la non-gaussianité des signatures extraites est favorable à la
recherche de facteurs a�ectant uniquement un sous-ensemble de transcrits. En revanche
l'adoption de ce critère de non-gaussianité pour la dé�nition des composantes rend in-
stable l'estimation des composantes dont la signature ne di�ère 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 l'ACI n'est pas à proprement parler une méthode de réduc-
tion de la dimension des données au même titre que l'ACP. Elle est donc généralement
combinée à l'ACP dans une procédure en 4 étapes :

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

2. Reconstruction des données à partir des K premières composantes principales.

3. Extraction des K signatures s·k par ACI.

4. Calcul des K patterns ak· 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 l'ACP. Ces valeurs indiquent en e�et la
part de variance expliquée par chaque composante. L'étude de ces valeurs permet donc
d'exclure des analyses les composantes expliquant une part trop faible de la variabilité
des données. A�n de déterminer un seuil à partir duquel les facteurs latents pouvaient
être 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 propres dk de l'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 répète B fois le processus de permutation et on note rk l'espérance de la ke

valeur propre, que l'on estime à partir des données permutées.

4. On compare les valeurs propres observées aux valeurs obtenues sur les données
permutées et on garde un nombre de composantes K le plus grand tel que

dk > rk, ∀k ≤ K

Bien que cette méthode donne d'assez bons résultats sur des données simulées [92], elle
peut se montrer trop conservatrice lorsque les premières 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 la ke valeur propre calculée sur
les données permutées ne tient donc pas compte de l'excédent de variabilité déjà expliqué
par les (k− 1) premières valeurs propres. Ce phénomène est visible sur la �gure 9.2 où 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 propres dk de l'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 répète B fois le processus de permutation et note rk l'espérance de la ke valeur
propre calculée sur les données permutées.

4. On estime l'espérance r′k de la ke plus grande valeur propre corrigée pour la part de
variance déjà expliquée par les k − 1 premières valeurs propres :

r′k = rk −
1

n− k + 1

k−1∑
i=1

di − ri

5. On compare les valeurs propres observées aux valeur obtenues et on garde un nombre
de composantes K le plus grand tel que

dk > r′k, ∀k ≤ K

On voit sur la �gure 9.2 que ce critère permet de mieux modéliser la distribution des
valeurs propres les plus faibles et tend à 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 l'ensemble des gènes signi�cativement a�ectés par une composante,
qu'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 homogènes,
les facteurs latents a�ectent généralement un nombre restreint de gènes (moins de 10%

en général) conduisant à des signatures leptokurtiques 5.
A�n d'étudier uniquement les composantes a�ectant spéci�quement un sous-ensemble

de gènes et d'écarter d'éventuelles composantes instables et pour lesquelles l'algorithme
d'ACI n'aurait pas convergé, on ne considère dans la suite que les composantes dont le
kurtosis est supérieur à 3. Ce seuil, choisi de manière empirique, correspond au kurtosis
d'une loi de Laplace.

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

� H0 : Le transcrit i n'est pas a�ecté par la composante k

5. Lorsqu'un certain nombre de sous-groupes d'échantillons très 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 à la dé�nition de modules telle que nous l'entendons ici et doivent plutôt être analysées en

opposant les gènes situés de chaque côté de la distribution.
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Figure 9.2 � Screeplot des valeurs propres obtenues par l'ACP sur les données

de GHS : On voit en noir la courbe des valeurs propres dk obtenues par une ACP de
la matrice d'expression. En pointillés rouges, on voit la distribution des valeures propres
rk obtenues sur la matrice d'expression permutée. Le trait plein rouge montre les valeurs
propres r′k obtenues en appliquant la correction proposée pour tenir compte de la variance
déjà expliquée par les premières composantes. On voit que la correction permet d'augmen-
ter le nombre de composantes à garder par une meilleure estimation du niveau attendu
des valeurs propres sous l'hypothèse nulle d'une absence de structure.
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� Ha : Le transcrit i est a�ecté par la composante k
Pour une composante a�ectant une fraction π1 des gènes, on s'attend à ce que pour la
fraction π0 = 1 − π1 des gènes n'étant pas a�ectés par la composante, les contributions
sik soit distribuées selon une loi normale 6. On utilise donc un modèle de mélange adapté
du travail de Strimmer [53] pour l'estimation du FDR. Dans ce modèle, les statistiques
de tests sous H0 suivent une loi normale de paramètres (µ, σ2) et de densité f0. Les
statistiques sous Ha suivent une distribution alternative fa non précisée. La distribution
des statistiques s est donc donnée par

f(s) = π0f0(s) + π1fa(s)

et la probabilité qu'un transcrit i ne soit pas a�ecté par la composante k, sachant la
contribution estimée sik de cette composante au transcrit i, est donnée par

P (H0|sik) =
π0f0(sik)

π0f0(sik) + π1fa(sik)

Ici, on estime tout d'abord µ à partir de la médiane des signatures 7. Puis ainsi que
proposé par Strimmer [53], on estime σ2 et π0 par maximum de vraisemblance tronquée
et fA par un estimateur non paramétrique de la densité. On est alors capable de fournir
pour chaque transcrit i et chaque composante k, la probabilité que le transcrit ne soit pas
a�ecté par le facteur conditionnellement à la contribution sik estimée. On dé�nit dans
la suite le module correspondant à la composante k comme l'ensemble des transcrits tels
que P (H0|sik) < 0.001. La �gure 9.3 illustre sur un exemple la façon dont sont dé�nis les
modules.

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 à la présence d'un module de gènes co-
régulés par un SNP, un double critère d'association au génotype est requis :

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

� La présence d'un enrichissement du module en gènes associés au SNP, testée par
un test exact de Fisher comparant le nombre de gènes associé au seuil de 10−5

à l'intérieur et à l'extérieur du module. L'utilisation du critère d'enrichissement
permet d'écarter les cas où l'association du pattern avec le génotype est uniquement
due à la présence d'un ou deux transcrits cis-régulés contribuant très fortement à
l'estimation du pattern.

6. Dont la moyenne et la variance varient en fonction de la distribution des contributions sous Ha.

7. Ce faisant, on fait implicitement l'hypothèse que π0 est su�samment grand pour que la médiane

de la distribution des signatures ne di�ère pas trop de celle de f0.
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Figure 9.3 � Dé�nition du module à partir de la signature d'une composante :

le graphique montre la constitution du module de gènes à partir des contributions sik. La
signature représentée correspond à la composante expliquant la plus grande part de va-
riance du transcriptome dans les données de GHS. Sur le graphique, les contributions sik
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 gaussienne f0 (trait
rouge pointillé) et une loi fA (trait bleu pointillé) estimée selon un modèle non paramé-
trique. Le taux de faux positifs attendu pour chaque valeur de sik est estimé à partir de
ces deux distributions et des seuils sont placés sur les contributions sik (barres verticales
bleues) au delà desquels le gène 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 0/00. Les �èches bleues montrent les valeurs des contributions
pour lesquelles les gènes sont a�ectés au module associé à la composante, avec le seuil
retenu de 1 0/00.
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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 suggestif de 10−7 a été retenu pour
l'association des patterns au génotype (critère 1) et le seuil de Bonferroni a été appliqué
uniquement au test d'enrichissement (critère 2).

L'utilisation de ce double critère permet de garantir simultanément l'association des
gènes du module et la spéci�cité du signal d'association au module considéré.

2 Application de l'ACI à la recherche d'e�ets géné-

tiques à grande échelle sur le transcriptome

2.1 Simulations

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

Nous nous plaçons dans toute cette section dans le cadre décrit précédemment où
l'expression peut être 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 à celle
des données de GHS avec à chaque fois 1000 gènes 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 à évaluer la capacité de notre méthode à
retrouver le bon nombre de composantes. Dans ce but on �xe une structure de corrélation
avec K composantes expliquant une part Λ de la variabilité totale. Pus précisément on
impose que la ke composante explique une part λk de la variance totale et on �xe les
lambda K de façon à ce que

K∑
k=1

λk = Λ

et
∀k ≤ K − 1, λk − λk+1 = cste > 0

Le reste de la variabilité est ajoutée sous la forme d'un bruit blanc.
Chaque pattern simulé a�ecte une fraction π1 des gènes �xée à 0,05. Les contributions

sik des patterns à l'expression des gènes a�ectés sont tirées dans une loi normale centrée
de variance 1

π1
a�n que la variance des signatures soit égale à 1. Les gènes a�ectés sont
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K 10 20 30 10 20 30 10 20 30
Λ 0,3 0,3 0,3 0,5 0,5 0,5 0,7 0,7 0,7

critère : nombre moyen de composantes (écart-types)

Kaiser 31,3 (1,0) 31,5 (0,9) 33,3 (0,8) 22,7 (1,2) 21,8 (0,8) 26,2 (0,6) 14,6 (1,4) 19,3 (0,5) 25,5 (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) 15,6 (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 et Λ indique la part de la variance totale qui
est expliquée par les K composantes simulées.

sélectionnés aléatoirement et indépendamment pour chaque composante, ce qui permet
de véri�er la condition d'indépendance des signatures imposée par l'ACI. Les niveaux des
K patterns sont tirés dans des lois normales centrées et de variance λk** ; Formellement
ce modèle peut donc s'écrire :

xij =
K∑
k=1

sikakj + εij (9.1)

avec
∀i, j εij

iid∼ N (0, σ2)

∀i, k sik
iid∼ N

(
0, 1

π1

)
∗ B(π1)

∀k, j akj
iid∼ N (0, λk)

On teste ensuite pour di�érentes valeurs des paramètres K et Λ le nombre de compo-
santes retrouvées selon le critère choisi. On compare ici 3 critères :

� Le critère de Kaiser qui préconise de ne garder que les composantes dont la valeur
propre est supérieure à 1.

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

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

Le tableau 9.1 donne les résultats de cette analyse pour K = 10, 20, 30 et Λ =

0.3, 0.5, 0.7.
On voit que la méthode Kaiser donne en général une estimation très grossière du

nombre de composantes, et s'avère 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 à 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 légère surestimation du
nombre de composantes lorsque celui-ci est faible (et d'une légère 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 deuxième temps, nous avons voulu tester la capacité de l'ACI à reconstituer
les patterns simulés et l'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 même cadre de simulation que précédemment en ajoutant
la possibilité d'une corrélation entre les patterns extraits :

En pratique, les niveaux des K patterns sont tirés dans une loi normale multivariée
de matrice de corrélation C dé�nie par

C = (1− ρ)I + ρR

où R est une matrice de corrélation aléatoire construite en prenant la matrice de Gram
d'un ensemble de K vecteurs aléatoires tirés uniformément sur la sphère unité selon la
méthode proposée par Holmes [93]. On peut ainsi régler le niveau de corrélation souhaité
par le choix du paramètre rho (ρ = 0 correspond à la situation d'indépendance des
patterns supposée par l'ACP). L'indépendance des signatures requise par l'ACI reste
véri�ée ici puisque les sik sont tirés de façon indépendante.

On teste la capacité de l'ACI à 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 critère est testé pour plusieurs choix
du nombre de composantes, allant d'une sous-estimation (nombre de composantes divisé
par deux), à une surestimation (nombre de composantes multiplié par 2) par rapport au
nombre de composantes simulé. A titre de comparaison, ce critère est également testé sur
les motifs extraits par l'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
ρ 0 0 0 0,3 0,3 0,3 0,5 0,5 0,5

Méthode de factorisation corrélation moyenne avec les facteurs simulés

ACP
(vrai nombre de composantes) 0,68 0,55 0,47 0,66 0,54 0,47 0,65 0,53 0,48

ACI
(vrai nombre de composantes) 0,98 0,93 0,89 0,98 0,93 0,88 0,98 0,92 0,87
(surestimation du nombre de composantes (2K)) 0,98 0,94 0,88 0,98 0,93 0,88 0,98 0,92 0,86
(sous-estimation du nombre de composantes (K/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 0,93 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 l'ACP est ici relativement
mauvaise car l'ACP ne peut pas di�érencier des facteurs expliquant des parts de variance
trop proches. En présence de facteurs présentant des parts de variance très di�érentes, on
verrait également la qualité de reconstruction de l'ACP chuter lorsque la corrélation entre
les facteurs augmente puisque l'ACP repose sur des hypothèses de non-corrélation. Ces
mauvais résultats de l'ACP nous on conduit dans la suite à nous concentrer sur l'ACI,
plus adaptée aux situations rencontrées dans l'étude du transcriptome. L'ACI permet ici
une reconstruction de bien meilleure qualité. On peut faire plusieurs constats à 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 l'ACI
ne fait pas d'hypothèse sur l'indépendance entre les patterns mais repose uniquement
sur la non-gaussianité des signatures.

� De façon générale, même lorsque le nombre de composantes utilisé dans la décompo-
sition correspond au nombre de composantes simulé, on voit une légère diminution
de la qualité de reconstruction lorsque le nombre de composantes augmente. Cette
diminution peut être attribuée à une plus lente convergence de l'algorithme d'ACI
lorsque le nombre de composantes augmente. Elle peut être 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 problèmes 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 à une sous-estimation,
en termes de qualité de reconstruction.

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

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

Nous avons ensuite voulu déterminer la capacité de notre méthode à retrouver l'e�et
d'un SNP a�ectant un module de gènes co-régulés. A�n de se rapprocher au maximum
de la réalité biologique, on simule à présent une structure de corrélation inspirée de celle
observée sur les données de GHS. Pour cela, on tire aléatoirement 100 individus et 1000
gènes directement dans la matrice d'expression 8. On simule ensuite un facteur de trans-

8. Qui comprend près de 14 000 sondes et 1500 individus.
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cription dont le niveau d'activité est régulé par un SNP, et qui a�ecte en cascade une
proportion π1 des gènes (�gure 9.4.)

Figure 9.4 � Modèle de simulation utilisé : On représente les données simulées par
une image où les niveaux d'expression sont visibles par un gradient de couleur allant
du bleu (minimum) au rouge (maximum). Après 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
π1 de transcrits sur lesquels on ajoute un e�et du facteur de transcription expliquant une
proportion γ de la variance.

Le polymorphisme, de fréquence �xe égale à 0.4, est simulé à l'équilibre d'Hardy-
Weinberg en tirant dans une loi binomiale B(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 individu j, on a :

TFj =
√

0.2 ∗ SNPj +
√

0.8 ∗ εj

avec εj
iid∼ N (0, 1).
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On sélectionne ensuite aléatoirement une proportion π1 de transcrits sur lesquels on
ajoute un e�et du facteur de transcription expliquant une part γ de l'expression des
transcrits. L'expression du transcrit i est caluclulée pour l'individu j en prenant

x̃ij =
√
γ ∗ TFj +

√
1− γ ∗ xij

où xij représente l'expression du transcrit i chez l'individu j dans l'échantillon initial des
données de GHS et x̃ij représente l'expression du transcrit i chez l'individu j après ajout
de l'e�et du facteur de transcription.

On compare ensuite pour di�érentes valeurs de γ et π1 l'e�cacité de l'ACI et de l'ACP
pour

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

2. Tester l'hypothèse nulle globale :

H0
g : Le SNP n'a d'e�et sur aucun pattern d'expression.

Ha
g : Le SNP a�ecte (au moins) un pattern d'expression.

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

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

2. Le nombre de fois où un e�et signi�catif du SNP sur au moins un des patterns
extraits est détecté (Puissance H0

g). Les p-values d'association sont ajustées sur le
nombre de composantes testées par un critère de Bonferroni.

3. Le nombre de fois où un SNP simulé indépendamment des données d'expression
ressort associé à tort à un des facteurs a�n de véri�er que le contrôle de l'erreur de
type I est garanti par la procédure utilisée (Erreur Type I H0

g).

Le tableau 9.3 montre les résultats obtenus pour un facteur de transcription a�ectant
entre 10% et 2.5% des gènes et expliquant entre 40% et 10% de la variabilité de l'expression
de ses gènes cibles.
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γ 0,4 0,4 0,4 0,3 0,3 0,3 0,2 0,2 0,2 0,1 0,1 0,1
π1 0,1 0,05 0,025 0,1 0,05 0,025 0,1 0,05 0,025 0,1 0,05 0,025

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

ACP
Qualité de reconstruction 0,80 0,68 0,57 0,74 0,63 0,50 0,66 0,56 0,42 0,56 0,41 0,33

Puissance H0
g 0,78 0,62 0,39 0,70 0,49 0,28 0,57 0,37 0,20 0,34 0,17 0,12

Erreur de type I H0
g 0,03 0,05 0,06 0,06 0,05 0,04 0,04 0,04 0,05 0,04 0,07 0,05

ACI
Qualité de reconstruction 0,98 0,98 0,94 0,98 0,96 0,90 0,96 0,92 0,78 0,63 0,53 0,35

Puissance H0
g 0,96 0,96 0,91 0,94 0,92 0,87 0,94 0,88 0,66 0,51 0,33 0,10

Erreur de type 1 H0
g 0,03 0,06 0,04 0,04 0,03 0,05 0,05 0,03 0,06 0,06 0,05 0,06

Tableau 9.3 � Qualité de reconstruction, puissance et erreur de type I du teste

global Hg
0 selon la force γ de l'e�et du facteur de transcription et le pourcentage π1 de

gènes a�ectés par ce facteur de transcription.

On voit à partir de ce tableau que la qualité de reconstruction ainsi que la puissance
augmentent globalement pour les deux méthodes avec la part de variabilité π1γ 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 l'ACP lors de la réduction de la dimension des
données et ni l'ACP ni l'ACI ne pourront retrouver le facteur simulé. Pour l'ACI, un autre
facteur important est la part π1 des gènes a�ectés par le facteur de transcription simulé.
A part de variance expliquée γπ1 égale 9, on voit que l'ACI a de meilleures performances
lorque π1 diminue 10. Ce phénomène s'explique par le fait que plus la fraction π1 de gènes
a�ectés est faible, plus la signature de la composante simulée est leptokurtique, et donc
plus l'ACI est e�cace pour retrouver le motif simulé. L'ACI apparaît donc plus apte à
reconstituer le facteur simulé dans l'ensemble des cas testés. La puissance d'association
globale est par conséquent plus forte avec l'ACI dans l'intégralité des cas simulés. Le
di�érentiel de puissance avec l'ACP atteint 50% dans les cas favorables. L'erreur de type
I est bien contrôlée à 5% dans l'intégralité des simulations.

2.1.4 Détection des gènes a�ectés par le génotype

En�n, on contrôle la capacité de la méthode à identi�er correctement les gènes ap-
partenant au module de gènes a�ecté par le SNP. On veut ici tester pour chaque gène i,
l'hypothèse :
Hi

0 : Le gène i n'appartient pas à un module de gènes co-régulés par le SNP.
Hi
a : Le gène i appartient à un module de gènes 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 paramètres (γ = 0.4, π1 = 0.025) ;(γ = 0.2, π1 = 0.05) et

(γ = 0.1, π1 = 0.1).

10. Tandis que l'ACP a�che des performances comparables dans toutes les con�gurations.
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γ 0,4 0,4 0,4 0,3 0,3 0,3 0,2 0,2 0,2 0,1 0,1 0,1
π1 0,1 0,05 0,025 0,1 0,05 0,025 0,1 0,05 0,025 0,1 0,05 0,025

Méthode de factorisation Détection des gènes du module

ACP
Puissance Hi

0 0,22 0,14 0,03 0,07 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FDR Hi

0 0,02 0,09 0,16 0,07 0,05 0,11 0,08 0,29 1,00 1,00 1,00 1,00
ACI

Puissance Hi
0 0,96 0,97 0,95 0,94 0,92 0,87 0,66 0,59 0,41 0,04 0,07 0,02

FDR Hi
0 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01 0,01 0,00 0,01 0,08 0,26 0,33 0,88

Tableau 9.4 � Puissance de détection des gènes 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 gènes qui sont retrouvés dans le module associé au SNP
parmi les gènes du module simulé (Puissance Hi

0).

2. Le pourcentage moyen de gènes n'appartenant pas au module simulé parmi les gènes
retrouvés dans le module associé au SNP (FDR Hi

0).

Le tableau 9.4 montre la puissance de détection des gènes 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 l'ACI et l'ACP pour di�érentes valeurs des paramètres γ et
π1.

On voit que pour l'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 gènes réellement
associés au SNP. Pour l'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 (pour γ = 0.1

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 l'objet d'un article présent
en annexe 4. Nous détaillons ici quelques uns des principaux résultats de cet article, ainsi
que certains éléments de ré�exion apportés par l'application de l'ACI aux données réelles.

2.2.1 Identi�cation des modules et interprétation

Dans GHS, l'application de l'ACI pour la recherche de modules de gènes 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 l'objet de recherches plus approfondies. L'ensemble des résultats de ces analyses sont
décrits dans l'article associé (voir annexes) et ont été mis à disposition de la communauté
scienti�que dans une base de données HTML accessible via le site www.genecanvas.fr.

Le nombre de gènes dans les modules extraits varie de 14 à 670 (médiane 178). Si
certains modules peuvent être interprétés directement, comme par exemple un module
impliquant uniquement des gènes des chromosomes X et Y et qui sépare nettement les
hommes des femmes, la plupart nécessitent de recourir à des analyses d'enrichissement
pour pouvoir être interprétés.

Parmi les modules obtenus, 42 étaient enrichis 11 en gènes appartenant à 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 gènes liés aux
changements de conformation des protéines, avec un nombre important de gènes codant
pour des �Heat Shock Proteins�. L'expression de ces protéines augmente fortement lorsque
la cellule est soumise à des températures élevées ou à un stress important [94]. Il a été
montré que ces protéines jouaient le plus souvent un rôle dans la réparation des protéines
en maintenant leur structure [95]. Elles jouent également un rôle dans le système cardio-
vasculaire où elles sont associées à la vasodilatation 12 et pourraient concourir à l'activation
coordonnée des cellules musculaires lisses contenues dans les vaisseaux sanguins [96]. De
façon intéressante, ce pattern était signi�cativement associé au rythme cardiaque (p <
6, 4 10−47, R2 ≈ 13%) dans l'étude GHS, ce qui semble cohérent avec l'hypothèse d'un
rôle des Heat shock protéines dans le contrôle du ryhtme cardiaque.

On note qu'on trouve parmi les fonctions biologiques caractérisant les modules une
large proportion de fonctions liées à la réponse immunitaire (réponse aux virus, défense
contre les bactéries (2 modules), réponse in�ammatoire, présentation d'antigènes du com-
plexe majeur d'histocompatibilité, réponse humorale, . . .) ce qui est à première vue cohé-
rent avec le rôle 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 très fortement
associé au tabagisme (p < 5.8 10−82, R2 ≈ 21%). Le module caractérisant ce pattern
contient des gènes dont l'expression est très fortement associée au tabagisme. Parmi ces
gènes, plusieurs sont signi�cativement associés à la présence de la plaque d'athérome dans
la carotide et le restent après ajustement sur le tabagisme. Ces gènes font actuellement
l'objet d'une étude plus approfondie a�n de déterminer leur éventuel rôle dans la formation
de la plaque d'athérome.

11. On se reportera à la table Supplémentaire 1 de l'article associé pour le détail des enrichissements.

12. C'est-à-dire la dilatation des vaisseaux sanguins.
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2. APPLICATION DE L'ACI À LA RECHERCHE D'EFFETS GÉNÉTIQUES À GRANDE
ÉCHELLE SUR LE TRANSCRIPTOME

On retrouve également un pattern fortement associé à trois marqueurs de l'in�amma-
tion liés au risque cardiovasculaire [97�99] : CRP 13)(p < 6.2 10−55, R2 ≈ 15%), IL1Ra 14

(p < 6.7 10−56, R2 ≈ 15%), et MR-proADM 15 ( p < 2.9 10−43, R2 ≈ 11%). Ces associa-
tions suggèrent que le pattern correspondant re�ète un processus lié à l'in�ammation.

2.2.2 Association avec le génotype

Nous avons ensuite testé l'association des 64 patterns avec l'ensemble des SNP de
la puce A�ymetrix 6.0 (675 354 SNP). Parmi ces patterns, 11 étaient associés à un ou
plusieurs SNP avec le double critère que nous nous étions �xé (association suggestive à
p < 10−7 avec le pattern et enrichissement en gènes associés au SNP à l'intérieur du
module).

Parmi les loci détectés par cette analyse, le locus du gène ARHGEF3 sur le chromo-
some 3p21 présente un intérêt tout particulier. Ce locus est trouvé associé à 2 modules
di�érents, tous deux enrichis en fonctions biologiques connues. Avec plus de 140 gènes as-
sociés en trans au seuil de Bonferroni (10−12), ce locus représentait le cas le plus �agrant
d'un SNP a�ectant l'expression des gènes à grande échelle 16. Une analyse des fonctions
des gènes associés à ce locus révèle un enrichissement en fonctions liées pour le premier
module à la coagulation (p = 7.3 10−12), l'hémostase (p = 2.5 10−11) et l'adhésion cellulaire
(p = 2.5 10−9), et pour le second module à la régulation de la coagulation (p = 2.5 10−11).
Le gène 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'hypothèse suggérée par ces résultats était qu'un variant dans le gène ARH-
GEF3 pouvait modi�er la capacité de liaison du facteur GEF3 aux protéines G, perturbant
ainsi l'activation de la voie de signalisation Rho kinase et l'expression des protéines e�ec-
trices. A la suite de ces résultats, l'hypothèse d'une modi�cation de l'activité de la voie
RhoA en fonction du génotype d'ARHGEF3 a été testée dans des modèles cellulaires par
les biologistes de Mainz avec qui nous collaborons pour l'étude GHS. Les résultats de
ces tests fonctionnels ont été négatifs. En parallèle, nous avons tenté de répliquer le lien
entre le génotype et l'expression dans les monocytes de l'étude Cardiogenics (758 sujets).
Aucune des associations mises en évidence avec le locus ARHGEF3 n'a pu être répli-
quée dans Cardiogenics. Ces résultats nous ont poussé à rechercher les causes possibles de
cette association. Les études GHS et Cardiogenics di�èrent par la méthode d'extraction
des monocytes. Ce constat nous a donc conduit à émettre l'hypothèse que cette asso-

13. Protéine C-Réactive.

14. Récepteur antagoniste à l'interleukine 1.

15. Pro-adrénomédulline.

16. Cet e�et peut être observé sur le graphique 7.3, où l'on observe une ligne verticale à l'emplacement

du locus

115



CHAPITRE 9. IDENTIFICATION DE MODULES DE GÈNES TRANS-RÉGULÉS

ciation pouvait être due à une contamination des échantillons de GHS par d'autre types
cellulaires et en particulier par des plaquettes 17. Cette hypothèse 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 à 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 être imputables
à la contamination par des types cellulaires autres que le monocyte présents à l'état de
traces dans nos échantillons. Dans le chapitre 10, nous détaillerons les problèmes liés à la
contamination, ainsi que des méthodes permettant de contrôler ce genre de biais et d'iden-
ti�er la source des signaux d'association à partir d'un mélange composé de plusieurs types
cellulaires.

Pour les 7 associations restant signi�catives après ajustement sur les variables de conta-
mination, nous avons testé la réplication dans l'étude Cardiogenics. Seules les associations
de 3 modules ont pu être répliquées. Ces modules contiennent à chaque fois un nombre
restreint de gènes (128, 45 et 14 respectivement). Ceci suggère que les mécanismes de
trans-régulation à 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 gène RPS26 sur le chro-
mosome 12q24 est particulièrement intéressant à plusieurs égards : A ce locus, le SNP
rs11171739 situé entre les gènes ERBB3 et RPS26, a été trouvé associé à un risque accru
de diabète de type I dans une analyse génome entier [101]. Ce même SNP est associé
en cis avec l'expression de RPS26 (p < 10−300, R2 = 80%) et de SUOX (p = 7.7 10−15,
R2 ≈ 4%). Il est de plus associé en trans à une dizaine de transcrits composant avec RPS26
et SUOX le module associé à ce locus. Si l'association avec RPS26 est bien connue et a fait
l'objet de débats dans la littérature quant à son lien avec le diabète [63,75], l'association
de ce locus à un module en trans constitue ici un nouveau résultat. En réalité, l'étude
des sondes associées en trans révèle que 6 d'entre-elles au moins ciblent des transcrits
qui sont annotés comme étant des pseudo-gènes du gène RPS26 et pour lesquels on peut
suspecter des phénomènes d'hybridation croisée. Parmi les autres transcrits du module,
on trouve les gènes BEND4, DCFA16 et MADCAM1. Ce dernier gène présente un intérêt
tout particulier puisqu'il a déjà été proposé comme gène candidat pour le diabète dans les
modèles animaux et pourrait expliquer l'association de ce locus avec le diabète de type

17. Les plaquettes sont de petites cellules sanguines responsables entre autre de la coagulation. Les

plaquettes, comme les globules rouges, ne contiennent pas de noyau. L'ARN n'y est donc présent qu'à

l'état de traces provenant de la fragmentation des mégakaryocytes, précurseurs des plaquettes. Cependant

l'importance du nombre de plaquettes dans le sang (400 000 plaquettes par mg de sang environ, contre

seulement quelques milliers de monocytes), rend possible la contamination des échantillons par de l'ARN

de plaquettes.
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I. L'association de MADCAM1 avec le SNP rs11171739 est très homogène dans GHS et
Cardiogenics. Toutefois, le niveau d'expression de MADCAM1 dans les monocytes est très
faible et est même en dessous du seuil conventionel de détection dans Cardiogenics. Ce
point rejoint les questions déjà discutées dans le chapitre 6 de la sensibilité des méthodes
actuelles pour la détection des transcrits exprimés à des niveaux très faibles et illustre la
pertinence de méthodes de �ltrage des transcrits fondées sur le ratio signal/bruit plutôt
que sur le niveau absolu du bruit de fond. Grâce aux nouvelles technologies de séquen-
çage de l'ARN (RNA-seq), beaucoup plus sensibles et capables de détecter les transcrits à
partir de quelques copies seulement, il sera possible de con�rmer ou d'in�rmer la présence
du gène MADCAM1 dans les monocytes et l'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 gènes co-régulés a été
proposée par Horvath et 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 gènes à partir d'une mesure de similarité
re�étant la présence de voisins communs entre les gènes. Les gènes sont ainsi répartis
entre un nombre réduit de groupes appelés �modules�, par analogie avec l'approche pré-
cédente. Pour chaque module, un motif caractéristique des gènes du module est extrait
en considérant le premier axe de l'ACP de la matrice d'expression des gènes du module.
On nomme ce motif �pattern� par analogie avec la dénomination utilisée pour l'ACI.

3.1.1 Similarité entre les gènes

Dans un premier temps, on construit une mesure de similarité entre gènes sij basée
sur la corrélation. Pour deux gènes xi· et xj·, on prend donc

sij = |cor(xi·, xj·)|β

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

aij =

∑
k/∈{i,j} sikskj + sij(∑

k 6=i sik

)
+
(∑

k 6=j skj

)
+ 1− sij

3.1.2 Construction des modules

A�n de former des modules de gènes co-régulés, on e�ectue une classi�cation ascen-
dante hiérarchique sur la matrice d'adjacence. Dans ce but, on constitue autant de classes
qu'il y a de gènes en notant Ai la classe numéro i. Puis, à chaque étape, on regroupe les
deux classes les plus proches et on calcule la distance entre cette nouvelle classe et les
autre classes par

d(Ai ∪ Aj, Ak) =
nid(Ai, Ak) + njd(Aj, Ak)

ni + nj

où ni (resp. nj) est le nombre de gènes présents dans la classe i (resp. j).
Le nombre de modules et la constitution des modules sont alors déterminés à partir

du dendrogramme par une méthode d'élagage dynamique [103].
Pour chaque module, un pattern associé est ensuite dégagé en considérant la première

composante principale de la matrice d'expression des gènes inclus dans le module.
Tout comme l'ACI, cette méthode peut être vue comme une décomposition matricielle

X ≈ SA, qui di�ère par le choix des contraintes imposées sur la matrice S :{
∀i, k sik ∈ {0, 1}
∀i

∑
k sik = 1

Cette méthode est implémentée dans le package R WGCNA que nous avons utilisé pour
l'application aux données de GHS. Les di�érents paramètres de l'algorithme ont été �xés
aux valeurs par défaut pour la comparaison avec l'ACI.

3.2 Application aux données de GHS

Sur GHS, la méthode WGCNA conduit à l'identi�cation de 25 modules de gènes co-
régulés dont la taille varie de 20 à 756 transcrits (ainsi qu'un module regroupant les 5635
gènes restants, pour lesquels la méthode ne parvient pas à isoler un motif spéci�que).
Parmi les patterns caractérisant ces modules, 23 (88%) présentaient une corrélation su-
périeure à 0.8 avec au moins un des facteurs extraits par l'ACI. A l'inverse, seulement
20 facteurs issus de l'ACI (31%) montraient une telle corrélation avec les motifs extraits
par WGCNA, suggérant que l'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, contre 66% des 64 modules extraits avec l'ACI. La part de
gènes partagés avec le module le plus proche extrait par l'ACI variait de 4% à 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-
néité.

Nous avons ensuite testé l'association des 25 modules avec le génotype en utilisant le
double critère utilisé pour l'ACI. Un seul des modules extraits par WGCNA était associé
signi�cativement au génotype. Le locus responsable de cette association est en fait le locus
du gène ARHGEF3 déjà trouvé. Le module associé à ce locus était à 93% contenu dans le
module correspondant trouvé par l'ACI. A�n de comparer la puissance globale des deux
méthodes, on a calculé pour chaque SNP et chaque méthode d'extraction, une p-value
d'association globale à partir des p-values d'association avec chacun des facteurs p1,. . .,pK
donnée par

pglobale = 1− (1−min
i

(pi))
K (9.2)

Pour un SNP n'a�ectant aucun des facteurs latents, sous l'hypothèse d'indépendance
entre les pi, la p-value d'association globale suit une loi uniforme sur [0, 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 l'ACI sont beaucoup plus importantes que celles
obtenues avec la méthode WGCNA, ce qui suggère une puissance plus élevée de l'ACI
pour détecter des associations entre SNP et groupes de gènes co-régulés.

4 Une application à l'étude du diabète de type I

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

Ce module, identi�é chez le rat, est centré sur le facteur de transcription IRF7 (Interfe-
ron Regulatory Factor 7) et contient les gènes cibles connus de ce facteur de transcription.
Un module similaire est retrouvé chez l'homme dans GHS et Cardiogenics à la fois par
l'ACI et par WGCNA. Parmi les gènes du module, on trouve un enrichissement en gènes
liés à la réponse immunitaire et en particulier à la réponse aux virus. D'une façon géné-
rale, l'analyse des gènes du module mettait en évidence la présence d'un grand nombre
de gènes impliqués dans la réponse à 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 675 350 SNP avec

les patterns extraits par l'ACI (rouge) et WGCNA (noir) . Pour chaque SNP, la
meilleure p-value obtenue sur les 26 modules de WGCNA et les 64 modules de l'ACI est
tracée. Pour chaque méthode, une correction est appliquée pour tenir compte du nombre
de patterns testés ainsi qu'indiqué par l'équation 9.2
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situé sur le chromosome 15q25 autour du gène EBI2 (Epstein Barr virus Induced 2) était
associé à une régulation en trans de l'expression des gènes du module. Ce gène code pour
un récepteur à la protéine G contrôlant la migration des lymphocytes B dans les tissus et
est très fortement exprimé dans les macrophages. Les auteurs de l'article ont montré que
chez le rat, l'inhibition du gène EBI2 par des ARN interférents 18 augmentait l'expression
du gène IRF7 dans les macrophages, suggérant que le gène EBI2 joue un rôle d'inhibiteur
de la réponse immunitaire innée dans les macrophages.

Le locus 15q25 du rat est orthologue au locus 13q32 chez l'homme. Nous avons donc
cherché à véri�er si le locus 13q32 était associé à l'expression des gènes du module dans
le monocyte à partir des données de GHS et Cardiogenics. L'association du module avec
le locus EBI2 a été répliquée dans Cardiogenics (p = 10−4) mais pas dans GHS. Cette
di�érence pourrait s'expliquer par la méthode de sélection des monocytes, qui di�ère entre
les deux études.

Les auteurs ont ensuite postulé que le module de gènes autour d'IRF7 pouvait être im-
pliqué dans le diabète de type I. Le diabète de type I est en e�et une maladie auto-immune
dans laquelle les cellules β du pancréas (responsables de la production de l'insuline) sont
attaquées par le système immunitaire 19 du patient, conduisant à une mauvaise régulation
de la glycémie. Son apparition peut être déclenchée par un emballement de la réponse im-
munitaire suite à l'infection par certains virus [105]. Les auteurs ont montré que le module
IRF7 était enrichi en gènes trouvés associé au diabète par GWAS (p = 2.5 10−10). Ils ont
également trouvé qu'un SNP du locus 13q32 était associé (p < 10−7) à un risque accru
de développer un diabète de type I [106]. Ces résultats suggèrent donc un e�et du gène
EBI2 sur le diabète de type I passant par la régulation en trans dans les macrophages, du
facteur de transcription IRF7 et du module des gènes liés à l'interféron (qui incluent ma-
joritairement des cibles directes et indirectes du gène IRF7). Ce travail montre également
l'intéret des grandes études transcriptomiques comme GHS et Cardiogenics pour tester
chez l'homme des hypothèses physiopathologiques générées dans des modèles animaux.

18. Petites molécules d'ARN s'hybridant aux ARNm du gène 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 l'e�et
sur le transcriptome a permis de mettre en évidence un problème lié à la contamination des
ARNmonocytaires par de l'ARN de plaquettes dans l'étude GHS. Suite à cette découverte,
j'ai travaillé au développement de méthodes visant à estimer avec précision les niveaux
de contamination par d'autres types cellulaires que le monocyte dans les données de GHS
et à 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 phénomène de contamination observé dans GHS,
en décrivant les mécanismes à l'origine de ce phénomène et de quelle façon il in�uence
les résultats. Nous détaillerons ensuite une méthode de �déconvolution� 1 présentée 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 à la
contamination et d'identi�er la provenance des signaux dans un mélange cellulaire à par-
tir de l'estimation faite des niveaux de contamination avant de discuter les limites de cette
approche.

1. Le terme de déconvolution est ici emprunté à Abbas pour désigner la séparation d'éléments à partir

de l'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 à la

modélisation de la densité des signaux issus des di�érents types cellulaires et cherchent seulement à

estimer les proportions respectives de ces types cellulaires.
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CELLULAIRES

1 La contamination dans l'étude GHS

1.1 L'origine de la contamination

A�n de bien comprendre le phénomène de contamination observé dans GHS, il est
essentiel de se pencher plus en détail sur la composition des échantillons à partir desquels
est extrait l'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 minéraux (O2, CO2, divers ions,. . .), de nutriments
(lipides, acides aminés, glucides) et de protéines en suspension (albumine, �brinogène, cho-
lestérol, . . .). Les élements cellulaires contenus dans le sang sont générés par le processus
de l'hématopoïèse présenté dans la �gure 10.1. Parmi ces éléments on trouve :

� des globules rouges (ou érythrocytes), cellules sans noyau responsables du trans-
port de l'oxygène. 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 près de
400 000 plaquettes par ml de sang.

� des globules blancs (ou leucocytes) assurant la réponse immunitaire contre les
agents pathogènes. On dénombre entre 5000 et 7000 globules blancs par ml de sang
parmi lesquels on trouve :
� 50 à 75% de granulocytes. Ces cellules polynucléaires sont impliquées dans la
réponse immunitaire non spéci�que et participent à diriger celle-ci par l'exocytose
de granules contenant des agents pro-in�ammatoires (comme l'histamine) ou anti-
in�ammatoires.

� 20 à 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'antigènes cytotoxiques conduisant à l'apoptose 2 des cellules infectées
(lymphocytes T et cellules tueuses), soit par la libération d'anticorps (lympho-
cytes B) qui se �xent sur les antigènes et participent à la réponse immunitaire.

2. Mort cellulaire programmée.
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Figure 10.1 � L'hématopoïèse.

� 3 à 8% de monocytes, qui sont des cellules immunitaires et in�ammatoires dont
le rôle 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 �bu�y coat� qui contient les cellules mononucléaires (lymphocytes et mono-
cytes),

� le Ficol,
� les granulocytes et globules rouges qui sont piégés par le Ficol.

� On e�ectue ensuite une puri�cation (ou tri cellulaire) des cellules mononucléaires
contenues dans le �bu�y 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 à 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 à 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 à l'aide d'un électro-aimant comme lors d'une sélection positive. Les
résidus présents dans la solution après 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 à ce jour. Dans GHS, c'est l'approche
par sélection négative qui a été choisie a�n d'éviter l'activation des monocytes par la
liaison d'anticorps sur leurs marqueurs membranaires. Des contrôles préliminaires ont
montré que les monocytes représentaient entre 94% 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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2. LA CONTAMINATION DANS L'ÉTUDE GHS

sections suivantes, l'analyse du transcriptome suggère une réalité assez di�érente et montre
clairement que la présence de contaminants, même dans des proportions in�mes, peut
fortement in�uencer les résultats des analyses d'association 3. Bien que le phénomène de
contamination semble moins important dans des données sélectionnées par tri positif (en
particulier la contamination par les plaquettes), ce phénomène ne peut pas être 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 mé-
lange de plusieurs types cellulaires sanguins présents en des quantités variables d'un échan-
tillon à l'autre. On note qkj la quantité du ke type cellulaire chez le je individu, avec q1· le
type cellulaire majoritaire (ici les monocytes). Soit une variable d'intérêt notée z 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 à la variable z induit une association entre
l'expression du transcrit et la variable z. Dans ce cas les proportions des di�érents
types cellulaires estimés agissent comme des facteurs confondants et leur e�et peut
être retiré par un ajustement simple sur les proportions du mélange (qk·)k>1.

2. La variable z in�uence le niveau du transcrit dans un type cellulaire autre que le type
majoritaire : l'e�et de la variable z sur l'expression peut être observé dans le mélange
si le type cellulaire a�ecté par cette variable est présent en quantité su�sante. Dans
ce cas, si z a�ecte le type cellulaire k, on s'attend à observer un e�et de z d'autant
plus fort que le type cellulaire k est présent en grande quantité dans le mélange, ce
qui se traduira par une interaction entre la quantité du type cellulaire k et la variable
étudiée z. Ainsi l'ajout dans le modèle de régression, des termes d'interactions entre
z et les proportions du mélange (qk·)k>1 permet de contrôler pour un éventuel e�et
de z dans les types cellulaires contaminants, voire de déterminer les types cellulaires
dans lesquels le niveau d'expression du transcrit est a�ecté par la variable z.

Cette approche rejoint celle proposée par Shen-Orr et al. [111] qui consiste à 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, même 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 modèle 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 de K 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�ls moyens d'expression ψ·k. On peut alors utiliser ces pro�ls pour estimer
les quantités qk· des di�érents types cellulaires du mélange.

Une première approche que j'ai développée consiste à identi�er pour chaque type
cellulaire un sous-ensemble Sk de gènes caractéristiques de ce type cellulaire tel que le
niveau des gènes appartenant à Sk dans les types cellulaires autres que le type k soit
négligeable par rapport au niveau observé de ces gènes dans le type k. On considère
ensuite le niveau moyen des gènes du sous-ensemble Sk dans l'échantillon i comme un
indicateur de la quantité du type k dans cet échantillon. Dans GHS, j'ai dans un premier
temps appliqué cette approche en utilisant des listes de gènes 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 GHS 4, elle 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 très 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 à des niveaux parfois élevés dans d'autres types cellulaires. Cette
approche a donc tendance à 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 l'extraction de modules co-régulés

pour identi�er les patterns liés à la contamination.
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A�n de corriger ces défauts, j'ai donc adapté l'approche proposée par Abbas [107] à
l'étude des données de GHS. Cette approche consiste à écrire la matrice d'expression X
comme un produit matriciel

X ≈ Ψ.Q

où Ψ est la matrice des pro�ls d'expressions ψ·k des di�érents types cellulaires et Q est
la matrice des quantités qk·. On applique une procédure en 2 étapes :

1. On estime les pro�ls d'expression ψ·k de chaque type cellulaire, à partir des atlas
d'expression publics décrits dans le chapitre 2.

2. On utilise la matrice des pro�ls estimés Ψ̂ pour estimer les quantités Q par des
estimateurs des moindres carrés ordinaires du type :

Q̂ = (Ψ̂′Ψ̂)−1Ψ̂X

Pour la première étape qui consiste à estimer les pro�ls ψ·k, 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 coïncider leur distribution avec celle des données de GHS.
Puis, les pro�ls des di�érents échantillons ont été moyennés pour chacun des types cel-
lulaires considérés (4 à 7 échantillons par type cellulaire dans HaemAtlas), a�n d'obtenir
les pro�ls types ψ̂k. Ces pro�ls peuvent être estimés soit sur l'ensemble des sondes, soit
à partir d'un sous-ensemble représentatif de sondes de taille p′ < p. On applique ensuite
l'algorithme de déconvolution à la matrice Ψ̂ formée.

Notons que l'étape de normalisation par quantiles a pour conséquence de forcer les
quantités q̂kj estimées pour chaque individu à sommer à 1. En e�et, pour deux matrices
Q et Q′ = θ.Q, on a

X ′ = Ψ.Q′ = θΨ.Q = θX .

d'où
Ψ̂′ = θΨ̂

du fait de la normalisation par quantile et

Q̂ = Q̂′ .

On parlera donc dans la suite indi�éremment de proportions ou de quantités pour désigner
les estimations des qkj.

On estime dans un deuxième temps les proportions Q des di�érents types cellulaires
à partir des pro�ls Ψ̂. Dans ce but, on impose, ainsi que proposé, des contraintes de
positivité sur les quantités estimées par un processus itératif :

1. Estimer pour chaque échantillon x·j les quantités des di�érents types cellulaires

q̂·j = (Ψ̂′Ψ̂)−1Ψ̂x·j
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2. Si certaines quantités sont négatives :

(a) �xer à zéro la quantité du type cellulaire dont la quantité estimée q̂kj est mi-
nimale

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

3. Répéter l'opération précédente jusqu'à ce que toutes les quantités du vecteur q·j
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 être appliqué de deux façons :
� En utilisant l'intégralité des sondes communes aux puces d'expression utilisées dans
GHS (Illumina HT-12) et HaemAtlas (Illumina WG6), soit plus de 35 000 sondes.

� En se restreignant à un sous-ensemble S 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 Ψ′Ψ [107].

Le conditionnement κ d'un système linéaire Ax = b, où x représente l'inconnue, A est
une matrice inversible et b un vecteur est dé�ni par

κ(A) = ||A−1||2||A||2 =

∣∣∣∣λmaxλmin

∣∣∣∣
où ||.||2 désigne la norme `2 et λmax et λmin désignent les valeurs propres maximales et
minimales de la matrice A. Ce nombre fournit une mesure de la stabilité de la solution de
ce système. En e�et, lorsqu'on introduit une perturbation ∆A sur la matrice A, l'erreur
relative théorique commise sur x, ||∆x||2||x||2 est majorée par

||∆x||2
||x||2

≤ κ(A)
||∆A||2
||A||2

.

Un conditionnement élevé indique ainsi une forte instabilité de la solution du système
linéaire tandis qu'un conditionnement proche de 1 indique que l'erreur relative commise
sur x est du même ordre de grandeur que l'erreur relative commise sur A. Le condition-
nement de la matrice Ψ′Ψ re�ète donc ici la robustesse de la méthode de déconvolution
utilisée à une erreur sur les pro�ls Ψ estimés.

Lorsqu'on calcule le conditionnement à partir de l'ensemble des sondes, on trouve
une valeur de κ égale à 30. En revanche, l'utilisation d'un sous-ensemble S de sondes
spéci�ques, constitué de l'union sur les K types cellulaires des sous-ensembles Sk de
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sondes spéci�ques 5 de chaque type cellulaire, permet d'atteindre une conditionnement de
14, ce qui suggère une amélioration conséquente de la stabilité de la déconvolution.

2.1.2 Evaluation de la qualité de l'estimation

A�n d'évaluer la capacité de la méthode utilisée à 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 matrice Ψ̂(−j) en retirant l'échan-
tillon j des données d'HaemAtlas, avant le calcul des pro�ls transcriptomiques ψ̂·k, et on
estime la proportion du type cellulaire j par

q̂·j
V C = (Ψ̂(−j)

′
Ψ̂(−j))

−1Ψ̂(−j)x·j

On peut alors calculer le risque quadratique moyen en prenant :

RQM =
1

nK

n∑
j=1

K∑
k=1

(
q̂kj

V C − qkj
)2

avec qkj la proportion du type cellulaire k dans l'échantillon j qui vaut 1 si l'échantillon j
est un échantillon du type k et 0 sinon, et n 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 4. 10−4 dans le cas où on se restreint
aux gènes spéci�ques d'un type cellulaire et 3. 10−4 dans le cas où l'on utilise tous les
gènes. Dans la suite, on choisit d'utiliser la méthode basée sur le sous-ensemble de gènes
spéci�ques qui présente une plus forte robustesse aux erreurs d'estimation de pro�ls Ψ.

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, à l'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 très fortes similarités fonctionnelles
entre les cellules tueuses et certains sous-types de lymphocytes T. De plus, la littérature
mentionne la présence d'antigène CD8 sur certains sous-types de cellules tueuses [113,114],
ce qui suggère que l'isolation de lymphocytes par marquage de l'antigène CD8 manque
probablement de spéci�cité. 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 type k 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 critère de FDR à 5% 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 HaemAtlas : 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
que l'ARN monocytaire représente en moyenne 81% de l'ARN présent dans les échan-
tillons. On trouve également 8% d'ARN provenant des plaquettes, et 6% 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 l'étude Cardiogenics, où les monocyts ont été extraits par sé-
lection positive, on estime à plus de 90% 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 l'exception de la contamination par les granulocytes qui
semble être présente de façon systématique, la majeure partie des types cellulaires ne sont
détectés qu'à l'état de traces (moins de 2%) 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'expliquer soit par une �xation non spéci�que des granulocytes aux anticorps CD14 (par
présentation d'un antigène similaire, ou par l'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 neutrophiles 6 obtenus par cytométrie de �ux (ρ = 0, 18, p = 3.0 10−6) conduit
à favoriser la première hypothèse. 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 façon relativement homogène dans les échantillons, ce qui est une
conséquence du caractère 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 complète lorsqu'on procède par sélection po-
sitive. Ce gain de pureté est toutefois contre-balancé par de l'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�ls d'expression
de HaemAtlas.

2.2.2 Fonctions biologiques liées aux di�érents types cellulaires contaminants

Nous avons identi�é pour chaque chaque type cellulaire les transcrits signi�cativement
corrélés à la contamination par ce type cellulaire. Nous avons ensuite testé l'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 à ce que les gènes
dont l'expression est la plus corrélée à la présence d'un type cellulaire donné soient les
gènes spéci�ques de ce type cellulaire et donc que leur fonction biologique soit pertinente
vis-à-vis de ce type cellulaire.

On sélectionne donc pour chaque type cellulaire, les gènes pour lesquels la contami-
nation par ce type cellulaire explique plus de 10% de la variabilité totale de l'expression
dans GHS et on calcule les enrichissements par les pathways Gene Ontology sur ces listes
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de gènes. Cette analyse montre que la contamination par les plaquettes est signi�cati-
vement associée à des fonctions telles que la coagulation (p = 1.8 10−11), le nucléosome
(p = 3.3 10−10), et l'activation des plaquettes (p = 5.9 10−9), ou que la contamination
par les lymphocytes T est liée à la réponse immunitaire (p = 4.0 10−9), l'activité des
récepteurs membranaires (p = 1.1 10−6) et la défense cellulaire (p = 3.3 10−7). On trouve
également un enrichissement des gènes liés la régulation de la prolifération des lympho-
cytes B parmi les gènes corrélés à la contamination par les lymphocytes B (p = 0.001) et
des enrichissements en fonctions liées à l'hémoglobine et aux érythrocytes (�di�érenciation
des érythrocytes� : p = 4.0 10−5, �processus métabolique de l'hémoglobine� p = 5.3 10−5)
parmi les gènes corrélés à la quantité estimée de globules rouges.

Ces résultats suggèrent donc que la méthode d'estimation des contaminations à partir
des di�érents pro�ls 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 In�uence des loci associés aux patterns d'expression sur la

contamination

Pour chaque locus trouvé associé à 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 à un module
de co-expression, une association avec un des types cellulaires contaminants a pu être
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 déjà décrit dans la section 2.2.2 du chapitre 9, le locus 3p21 qui contient
le gène ARHGEF3 a été trouvé associé dans des GWAS avec le volume plaquettaire
moyen et la quantité de plaquettes [100, 115]. Dans GHS ce locus est associé à
un module d'expression contenant un grand nombre de gènes sur-exprimés dans
les plaquettes et fortement enrichi en fonctions liées aux plaquettes (coagulation :
p = 1, 3 10−12, hémostase : p = 2, 6 10−11). Dans GHS, l'allèle mineur du SNP
rs12485738 présent à ce locus, qui a été associé dans les GWAS à une augmentation
du volume plaquettaire et une diminution du nombre de plaquettes est associé à
une diminution de la contamination par les plaquettes (p = 1.3 10−19, R2 = 5, 5%).
Cette association pourrait s'expliquer par une meilleure séparation des plaquettes
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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 gène CD8A est associé (p = 1.33 10−6) à la
contamination par les lymphocytes T. Cette association, apparaît ici clairement
comme un biais technique attribuable à la méthode de sélection. En e�et, le gène
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.

7q21 Le locus du gène MAGI-2 (Membrane-Associated Guanylate kinase Inverted 2)
est trouvé associé au niveau de contamination par les érythrocytes (p = 3.9 10−8),
suggérant que ce gène pourrait être impliqué dans la modulation du nombre de
globules rouges. Bien que ce gène n'ait pas été identi�é formellement dans les GWAS
portant sur les phénotypes hématologiques, des études ont montré une interaction
de ce gène avec le récepteur à l'activine de type II qui est impliqué dans la formation
des érythrocytes [116,117].

6q15 Le locus du gène MAP3K7 (Mitogen Associated Proteine Kinase Kinase Kinase
7) est associé à un module de gènes enrichis en fonctions liées au cycle cellulaire
et à la mitose. Le facteur latent associé à ce module montrait une forte corrélation
avec la contamination par les lymphocyte B (r=-0.79). On trouve une association
du SNP (p = 5.6 10−6) avec la contamination par les lymphocytes B. Une telle
association pourrait s'expliquer par l'importante division cellulaire à laquelle sont
sujets les lymphocytes B lors de la réaction immunitaire. Des études ont en e�et
montré le rôle du gène MAP3K7 dans la cascade de l'activation des lymphocytes B
par la reconnaissance d'un antigène [118].

3.2 Association entre SNP et patterns de co-expression après

ajustement sur les quantités des di�érents types cellulaires

Pour chaque SNP signi�cativement lié à un pattern d'expression et trouvé associé à
un type cellulaire contaminant, nous avons retesté l'e�et du SNP sur le pattern après
ajustement sur la quantité du type cellulaire k, selon le modèle

al· = a+ bSNP +
6∑

k=2

ckq̂k· + ε (10.1)

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 à chaque fois une diminution importante de l'e�et
du SNP.
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Association SNP-pattern
brute ajustée sur un type cellulaire ajustée sur tous les types cellulaires

locus SNP
type cellu-
laire asso-
cié

p-value
d'associa-

tion

di�érence
entre ho-
mozygotes

p-value
d'associa-

tion

di�érence
entre ho-
mozygotes

p-value
d'associa-

tion

di�érence
entre ho-
mozygotes

2p12 rs13023213 T 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
7q21 rs12705417 EB 1,11E-08 0,97 0,002 0,42 0,11 0,18

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

portions du mélange : Pour chaque SNP trouvé associé à 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 modèle non ajusté et les modèles ajustés (sur un ou cinq types
cellulaires).

Cependant, dans la plupart des cas, l'e�et du SNP sur le pattern reste signi�catif après
ajustement. Seul l'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 l'e�et du SNP sur les gènes les plus as-

sociés

Nous développons dans cette section le cas des loci CD8A et ARHGEF3 qui re�ètent
des situations contrastées. Pour chaque locus on étudie l'e�et du génotype sur l'expression
des gènes les plus associés avant et après ajustement sur les quantités estimées du type
cellulaire le plus associé.

3.3.1 Locus CD8A

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

Parmi les gènes les plus associés au locus CD8A, on trouve des gènes 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 l'association des gènes
avec le SNP est fortement réduite et n'est plus signi�cative pour aucun des gènes au
seuil de signi�cativité de Bonferroni (10−6). 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 suggère que l'e�et observé dans GHS est artefactuel. Après ajustement sur la
contamination, on voit apparaître de nouvelles associations signi�catives. Ces associations
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impliquent des gènes situés en cis du locus (CD8A et PLGLB1) qui étaient déjà faiblement
associés au SNP avant ajustement. On trouve ainsi après 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 Illumina utilisées pour mesurer
l'expression du gène CD8A suggère que l'e�et observé sur le gène CD8A pourrait être un
artefact. L'association en cis du gène PLGLB1 est en revanche répliquée dans Cardiogenics
suggérant un e�et cis dans les monocytes.

Il semble donc que l'association du locus CD8A avec le pattern de co-expression soit
due à l'e�et de la contamination par les lymphocytes T. Ici, l'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 gènes les plus fortement associés au SNP,
des gènes sur-exprimés dans les plaquettes (ITGB3, TSPAN9, COL6A3,. . .). Pour ces
gènes, l'e�et du SNP reste cependant très fortement signi�catif après ajustement sur la
quantité de plaquettes, ce qui suggère que l'e�et du SNP sur ces gènes n'est pas attribuable
uniquement à son e�et sur la quantité de plaquettes.

Lorsqu'on ajuste sur la quantité de plaquettes on voit apparaître de nouvelles asso-
ciations avec des gènes situés en trans du locus du gène ARHGEF3. Parmi ces gènes on
retrouve un important nombre de gènes codant pour des histones, protéines ubiquitaires
in�uençant la conformation de l'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 l'e�et détecté ici ne re�ète pas une modi�ca-
tion du transcriptome des monocytes. Une interprétation possible à ces résultats pourrait
être 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
hypothèse pourrait en théorie être testée en introduisant dans le modèle 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 ARHGEF3, si l'on peut donc exclure un e�et majeur sur le transcriptome
des monocytes, on ne peut pas conclure de manière évidente quant à l'orgine des e�ets
observés, contrairement au locus CD8A.
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CHAPITRE 10. DÉCONVOLUTION DE SIGNAUX DANS UN MÉLANGE 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 à
des méthodes de sélection négative, il peut apparaître 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 à 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
l'ajustement sur les quantités estimées ne permet pas de contrôler totalement les e�ets de
la contamination. On peut peut proposer plusieurs raisons à cela :

� La présence d'erreurs de mesure sur les quantités estimées : dans ce cas, ce problème
se ramène à celui d'un modèle avec erreur de mesure sur les covariables. Dans un
tel modèle, l'erreur de mesure biaise l'estimation des paramètres et peut conduire
à l'apparition de faux positifs. Si l'estimation des paramètres d'un tel modèle a été
largement décrite dans la littérature [120] elle nécessite d'être capable de quanti�er
l'erreur de mesure réalisée sur les covariables. Ici deux cas de �gure sont possibles :
∗ L'imprécision des estimations des variables de contamination est liée à la mé-
thode elle-même. On peut dans ce cas espérer la quanti�er par des méthodes de
bootstrap et intégrer cette erreur dans le modèle pour en tenir compte. La mise
en ÷uvre des méthodes de correction des erreurs réalisées sur les covariables du
modèle (SIMEX, Regression Calibration,. . .), constitue une des voies d'approfon-
dissement de ce travail actuellement en cours d'exploration.
∗ L'imprécision est liée à la mesure des pro�ls utilisés pour la déconvolution. En ef-
fet, on peut imaginer que les données de la base HaemAtlas ne sont pas elles-même
exemptes d'erreur et sont sujettes à des sources de variations mal contrôlées. Dans
ce cas, en l'absence d'hypothèse précise sur la forme des erreurs de mesure aux-
quelles on est confronté, il apparaît plus di�cile de tenir compte de l'imprécision
des estimations pour améliorer le modèle.

� Outre des problèmes liés à l'imprécison de la mesure des quantités, une autre expli-
cation tient à l'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 facteur z a�ecte
l'expression d'un des types cellulaires présents cela se traduira par une interaction
entre la quantité de ce type cellulaire et le facteur z. Dans ce cas l'ajustement sur
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BILAN ET PERSPECTIVES

les quantités ne su�t pas à 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 modèle. 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 I pour le test d'interaction.

� Que l'introduction du terme d'interaction dans le modèle réduit très fortement la
puissance du test de l'e�et principal du SNP dans les monocytes.

� Que la puissance du test d'interaction est généralement très faible puisque les
quantités des di�érents types cellulaires sont peu variables et comprises dans un
range de valeurs strictement positives entrainant une très forte corrélation des
termes du modèle d'interaction.

Pour ces di�érentes raisons, la détection de la provenance des signaux d'associations
n'apparaît pas réalisable de manière systématique 7 dans l'état actuel de ce travail.

7. Bien que l'augmentation de l'erreur de type I puisse être controlée par le recours à des méthodes de

permutation, le manque de puissance reste problématique dès 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 l'étiologie des
maladies complexes. Cette intégration peut se faire de plusieurs manières, que nous avons
tenté d'aborder dans cette thèse :

� par une recherche systématique des loci associés à des variations de l'expression
(eQTL) ;

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

Dans mon travail de thèse, j'ai été en charge de l'analyse des données d'expression
de l'étude GHS. J'ai ainsi participé à l'établissement d'une base de données recensant les
eQTL présents dans les monocytes humains (GHS_express). Cette base de données, mise
à disposition de la communauté scienti�que, pourra être 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 gènes étaient génétiquement régulés
dans les monocytes et que près de 70% des eQTL les plus forts pouvaient être répliqués
entre tissus di�érents indiquant un fort partage des eQTLs d'un tissu à 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 croisé les résultats de l'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 en cis-eQTL déjà observé à partir des
données de HapMap. Nous avons cependant montré que la densité inégale des gènes sur
le génome pouvait conduire à surestimer le lien entre les eQTL et les loci de prédispo-
sition. Nous avons montré que dans les régions de forte densité, il arrive fréquemment
que des loci de GWAS co-localisent avec des eQTL du seul fait du déséquilibre de liaison,
ce qui peut compliquer 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, l'étude des eQTL pouvait amener de nouvelles pistes à explorer.
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C'est par exemple le cas au locus MTCH2, où un eQTL contrôlant l'expression du gène
C1QTNF4, un paralogue de l'adiponectine, colocalise avec un locus associé à l'IMC. Nous
avons en outre montré que la répartition des gènes sur le génome apportait à elle seule une
information supérieure à l'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 deuxième partie de mon travail de thèse a consisté à développer une approche
visant à identi�er des modules de co-expression pour la recherche de loci a�ectant l'ex-
pression de groupes de gènes. Cette méthode est actuellement en cours d'intégration dans
un package R d'analyse des données d'expression implémenté au sein du laboratoire. Dans
GHS, cette approche a permis l'identi�cation de 64 modules de gènes co-exprimés, dont les
deux-tiers environ étaient enrichis en fonctions biologiques connues. Parmi ces modules,
onze ont été associés à des polymorphismes, et trois de ces associations ont pu être répli-
quées dans l'étude Cardiogenics. Parmi les loci associés, deux avaient été trouvés associés
au risque de diabète de type I dans des GWAS, suggérant que cette méthode est à même
de capturer des variations du transcriptome re�étant des processus biologiques impliqués
dans le développement des maladies complexes. De plus, la réplication chez l'homme d'un
module lié à la réponse aux virus, trouvé associé chez le rat au gène EBI2, a permis de
suggérer le rôle de ce gène dans le développement du diabète de type I. Pour chacun de
ces modules, de plus amples expérimentations fonctionnelles, couplées à une modélisation
�ne 8 des réseaux de régulation à ces loci, sont à 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 l'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 entraîner 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 à l'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 liés à 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 à présent d'être approfondis :

8. Par exemple en recourant à des modèles structuraux.
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� Un premier approfondissement consisterait à répéter l'analyse des eQTL en ajus-
tant sur les quantités estimées des di�érents types cellulaires. Un tel ajustement
contribuerait à augmenter la puissance pour la découverte des eQTL en retirant
la variabilité induite par la contamination. Grâce au développement des moyens
de calcul disponibles qui a eu lieu depuis le début de ce travail 9, il est à présent
envisageable d'augmenter la puissance pour la recherche des eQTL en recourant à
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 déjà identi�és pour ce transcrit.

� Un second axe de recherche déjà en cours d'exploration est l'identi�cation des
eQTL potentiellement impliqués dans la prédisposition aux maladies complexes.
A�n d'écarter les co-localisation fallacieuses attribuables à la densité de gènes évo-
quées dans le présent ouvrage, on peut recourir à un test formel de co-localisation
développé par Plagnol et al. [75]. Ce test est en cours d'application à la recherche
d'eQTL impliqués dans l'étiologie du diabète de type I.

� L'étude des modules de co-régulation pourrait également être améliorée :
� Par le développement de méthodes d'analyse supervisées. Par exemple, une piste
intéressante consisterait à rechercher des SNP associés à un �excès� de gènes en
trans (par rapport au nombre d'associations trans attendues à 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 l'association des patterns au génotype par des modèles multivariés de
type lasso [123].

� En�n, ainsi qu'évoqué dans la dernière 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
particulièrement intéressant, o�rant de larges possibilités d'application. En e�et, de
telles méthodes pourraient non seulement permettre d'éliminer les biais dus à la
contamination que l'on observe dans l'étude GHS, mais elles pourraient également
trouver une application dans l'étude des mesures du transcriptome des échantillons
de sang total ou dans l'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, grâce à l'installation du cluster

de calcul iDataplex à Jussieu en avril 2010, les moyen de calcul accessibles à l'unité ont été plus que

décuplés ce qui autorise le recours à des approches plus gourmandes en mémoire et en temps de calcul.
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Abstract

Background: Variability of gene expression in human may link gene sequence variability and phenotypes; however, non-
genetic variations, alone or in combination with genetics, may also influence expression traits and have a critical role in
physiological and disease processes.

Methodology/Principal Findings: To get better insight into the overall variability of gene expression, we assessed the
transcriptome of circulating monocytes, a key cell involved in immunity-related diseases and atherosclerosis, in 1,490
unrelated individuals and investigated its association with .675,000 SNPs and 10 common cardiovascular risk factors. Out
of 12,808 expressed genes, 2,745 expression quantitative trait loci were detected (P,5.78610212), most of them (90%)
being cis-modulated. Extensive analyses showed that associations identified by genome-wide association studies of lipids,
body mass index or blood pressure were rarely compatible with a mediation by monocyte expression level at the locus. At a
study-wide level (P,3.961027), 1,662 expression traits (13.0%) were significantly associated with at least one risk factor.
Genome-wide interaction analyses suggested that genetic variability and risk factors mostly acted additively on gene
expression. Because of the structure of correlation among expression traits, the variability of risk factors could be
characterized by a limited set of independent gene expressions which may have biological and clinical relevance. For
example expression traits associated with cigarette smoking were more strongly associated with carotid atherosclerosis
than smoking itself.

Conclusions/Significance: This study demonstrates that the monocyte transcriptome is a potent integrator of genetic and
non-genetic influences of relevance for disease pathophysiology and risk assessment.
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Introduction

The transcriptome, i.e. the whole set of RNA transcripts in a

cell, is generally conceived as a system whose major function is to

pass information encoded in the genome sequence to the realm of

phenotypes that underlie physiological and pathological traits.

This messenger paradigm justifies the current interest for the

genetics of gene expression [1–6] which has been further enhanced

by the numerous associations between genetic markers and

diseases reported in recent genome-wide association studies

(GWAS) and the expected relevance of genome wide expression

(GWE) to characterize the biological basis of these associations

[7–10]. However the variability of gene expression not only

reflects genetic variation but depends on other factors as well such
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as environmental exposures [11,12], metabolic conditions [13],

ageing [14,15] or gender [16–17].

Based on these premises we reasoned that if the state of the

transcriptome and its changes are important determinants of cell

functions, differences in transcript abundance whatever their

origin, genetic or non genetic, may contribute to disease

pathogenesis. Moreover, the transcriptome might integrate

information from numerous sources and inform on the current

pathophysiological state of the organism. To assess these

possibilities, a global characterization of the variability of the

transcriptome, integrating genetic and non genetic influences was

undertaken. The study focused on peripheral blood monocytes

because these cells may be isolated from an easily accessible tissue

and play a key role in the pathogenesis of immune disorders and

atherosclerosis-related diseases [18]. In addition, working on a

single cell type reduces the complexity of transcriptome data and

may avoid possible biases resulting from the heterogeneous cell-

types distribution in different samples as it is the case when using

whole blood or leucocytes RNAs.

Results

The genome-wide expression of circulating monocytes
To reduce potential artefacts, fresh samples were collected and

processed in a short period of time according to a very strict

protocol. Monocytes were obtained from 1,490 unrelated

individuals, 730 women and 760 men, aged 35 to 74 years,

recruited in the Gutenberg Heart Study (GHS), a community-

based project conducted in a single centre in the region of Mainz

(Germany) (Table 1). GWE profiles were generated using Illumina

Human HT-12 expression BeadChips, and after normalization

and filtering out genes undetected in monocytes or non-well

characterized (see Materials and Methods), 12,808 expressions

traits (averaged over probes) remained for analysis.

Identification of eSNPs and eQTLs
Genotyping was performed using Affymetrix 6.0 arrays. After

filtering out SNPs poorly performing or having a minor allele

frequency ,0.01, 675,350 SNPs were kept for further analyses. All

associations between SNPs and expression traits with a P-value

,1025 (n.225,000) were stored in the ‘‘GHS_Express’’ database

(‘‘GHS_Express’’ is available online, see Methods S1). At a study-

wise threshold of significance correcting for the number of SNPs

and expressions (P,5.78610212), 37,403 associations, involving

29,912 SNPs and 2,745 expression traits (referred to as eSNPs and

eQTLs, respectively), were identified (Table 2). The median

number of eSNPs by eQTL was 11 with an interquartile range of 4

to 26. Owing to its large sample size, the study had an 80% power

to detect a SNP effect accounting for 4% or more of the variability

(R2) of any expression trait. Among the 2,745 significant eQTLs,

the R2 observed for the best eSNP varied from 3.1% to .80%

with a median of 7.7%. For 290 eQTLs, the R2 was greater than

25%.

Cis versus trans associations
Associations involving SNPs located within 1 Mb of either the

59 or 39 end of the associated gene were considered cis (File S1) and

other associations were considered trans. In accordance with

previous results [2–6], most of the genetic variability affecting the

transcriptome was of cis origin. At study-wise significance, the

number of cis and trans eQTLs were 2,477 and 349, respectively,

yielding a cis/trans ratio of 7.1 (81 eQTLs were both cis- and trans-

modulated). At less stringent levels of significance the number of

trans associations considerably increased, as expected by chance,

whereas the number of cis eQTLs only modestly increased,

indicating that the high stringency used for cis eQTLs identifica-

tion did not result in an important under-estimation of the true

number of cis eQTLs (Figure 1).

Comparison with previous GWAS of gene expression
We examined the overlap between the cis eQTLs identified in

the present study and those found in three previous association

studies in which gene expression was explored in LCLs [1,2] and

hepatic cells [3]. For this comparison, a significance threshold of

3.961026 (Bonferroni-corrected for 12,808 genes) was used for

the analysis of eQTLs in GHS data, corresponding to a single

hypothesis tested per gene. Among the cis eQTLs considered

significant in each of the studies and involving expression traits

detected in GHS, 66.7%, 56.5% and 54.1%, respectively, were

significant in our data (Table 3, Files S2–S4). The proportion of

cis eQTLs that replicated in GHS increased with the increasing

level of significance reported in each study, consistent with the

fact that stronger associations are more robust and more likely to

be shared by different types of cells. These comparisons revealed

a relatively high rate of replication of the previous findings in

GHS. However, as a consequence of its greater power, P-values

observed in GHS were considerably lower than those previously

reported (Figure 2).

We also examined the overlap between cis eQTLs in GHS and

cis-heritable eQTLs found by expression profiling of lymphocyte

RNA in the San Antonio Family Heart Study (SAFHS) 4. Among

the eQTLs with a cis heritability $0.1 in SAFHS, 62% were

significantly cis modulated in GHS, and this proportion reached

89% for heritabilities $0.6 (Figure 3, File S5).

Trans associations showed much weaker consistency across

studies. Among the 50 eQTLs having a trans lod score .4.0 in

SAFHS [4] with corresponding expression detected in GHS, only

one, MAPK8IP1, was replicated in GHS (P,102300). Replication

of the trans associations in studies of similar power as the present

one would be of interest.

Identifying eQTLs that may result from the presence of
SNPs in probe sequences

For all probes present on the Illumina HT12 array, a systematic

search for sequence polymorphisms was undertaken, using the

HapMap database as reference (Release 27; Phase II+III, Feb09,

Table 1. Description of the GHS study population.

Men Women P-value

N 760 730

Age (years) 56.4 (10.6) 53.9 (11.2) 2.461025

BMI (kg/m2) 27.6 (3.9) 26.2 (5.1) 1.261028

HDL cholesterol (mg/dL) 54.4 (14.9) 69.2 (17.8) 2.2610216

LDL cholesterol (mg/dL) 133.7 (36.1) 133.0 (36.8) NS

Triglycerides (mg/dl) 143.2 (97.5) 114.4 (56.8) 2.1610212

Systolic blood pressure (mmHg) 135.8 (16.7) 128.5 (18.2) 2.3610216

Diastolic blood pressure (mmHg) 85.2 (9.6) 81.2 (9.5) 5.4610216

Current smoker 128 (16.8%) 113 (15.5%) NS

Plasma CRP (mg/L) (sqrt) 1.509 (0.818) 1.545 (0.743) NS

Plasma glucose (mg/dL) 97.8 (18.5) 91.8 (15.4) 1.161024

Values are means (SD) or numbers (%).
doi:10.1371/journal.pone.0010693.t001

The Monocytes Transcriptome
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on NCBI B36 assembly and dbSNP b126). Among the 2,477 genes

whose expression was associated with cis eSNPs, 173 (7%) were

probed by one or several polymorphic sequences (180 probes)

(Table S1). For 32 of these probes, the HapMap SNP was present

on the Affymetrix array used in this study and for 41 other probes,

the HapMap SNP had one or several perfect proxies on the array.

For those eQTLs, we cannot exclude the possibility of an

artefactual association due to a differential binding of the probe

to its target sequence.

Gene expression, a link between DNA sequence
variability and clinical phenotypes?

A link between genetic variability and clinical phenotypes is

supported in human studies by several observations relating variants

Table 2. Number of gene expression-by-SNP associations at various levels of significance.

Significance
level Minimum R2 $

Total number
of associations

cis/trans ratio for
associations

Total number of
associated
expressions
(eQTLs)

cis/trans ratio
for eQTLs

Total number of
associated SNPs
(eSNPs)

cis/trans ratio
for eSNPs

,1026 0.016 93491 2.1 8575 0.5 67190 2.4

,1028 0.022 54749 7.3 3857 3.0 41425 11.2

,10210 0.028 42421 9.8 2998 6.0 33339 16.3

,5.78610212 0.031 37403 10.7 2745 7.1 29912 17.1

,10215 0.042 27330 12.7 2180 9.5 22591 17.8

,10220 0.057 19655 14.7 1725 12.8 16883 19.2

,10225 0.071 15015 16.4 1429 16.2 13045 21.5

,10235 0.099 9673 17.1 1031 21.6 8516 22.9

,10250 0.140 5873 14.0 712 28.8 5224 21.7

,102100 0.263 1790 10.5 290 28.1 1598 11.1

,102150 0.371 922 5.5 156 21.4 772 5.9

,102200 0.463 635 3.7 97 15.3 504 3.9

,102300 0.606 321 1.7 38 11.7 213 1.7

$Minimum R2 (proportion of gene expression variability explained by a SNP) observed for a given significance level. Numbers corresponding to study-wise significance are
shown in bold. For investigating cis associations or performing any other hypothesis-based test, lower levels of significance may be considered.

doi:10.1371/journal.pone.0010693.t002

Figure 1. Number of eQTLs according to the significance threshold adopted and corresponding cis/trans eQTL ratio. The vertical arrow
indicates the study-wise level of significance correcting for the number of hypotheses tested. Some eQTLs being associated with both cis and trans-
acting eSNPs, the sum of cis and trans eQTLs is greater than the total number of eQTLs.
doi:10.1371/journal.pone.0010693.g001

The Monocytes Transcriptome
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Figure 2. Comparison of the distributions of P-values of cis eQTLs reported as significant in three previous association studies with
P-values observed in GHS for the same eQTLs. For each of the 3 comparisons, we selected in GHS the subset of gene expressions claimed as
significant in the study of comparison. Only autosomal genes were considered in these comparisons. The data used to generate this figure are
provided in Files S2–S4. See also footnote of Table S3 for details.
doi:10.1371/journal.pone.0010693.g002

Table 3. Number of cis eQTLs identified in previous studies and replicated in GHS.

Stranger et al. Dixon et al. Schadt et al.

Level of
signifi-cance

Number of eQTLs at
level of significance

Percent signifi-
cant in GHS*

Number of eQTLs at
level of significance

Percent signif-
icant in GHS*

Number of eQTLs at
level of significance

Percent signifi-
cant in GHS*

.1028 86 55.8 110 50.9 928 47.9

1028–10210 63 69.8 162 50.0 168 57.7

10210–10215 144 63.2 237 54.8 211 57.3

10215–10220 60 70.0 102 60.7 120 66.7

10220–10225 38 89.5 73 65.7 73 67.1

#10225 48 70.8 89 67.4 103 73.8

All 439 66.7 773 56.5 1603 54.1

* Comparisons were based on sets of gene expressions overlapping between each study and GHS and were restricted to autosomal cis eQTLs. All cis eQTLs considered
significant in each study were retrieved and replication was assessed in GHS (P,3.961026 correcting for 12,808 gene expressions).
For Stranger et al [1], data were extracted from Table S2. We considered as significant the associations found in at least 3 HAPMAP populations. For Dixon et al [2], data were
extracted from Table S1 and trans eQTLs were excluded. Matching of probes was done using a table provided by the authors on their web site. For Schadt et al [3], cis eQTLs
considered significant (First.Pass.Indicator set to 1) were extracted from Table S3. For each eQTL, we selected in GHS the P-value of the best cis eSNP. The full data used to
generate this table are provided in Files S2–S4.
doi:10.1371/journal.pone.0010693.t003

The Monocytes Transcriptome
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in regulatory gene regions to protein phenotypes or diseases [19,20].

However, this message-passing paradigm has never been evaluated

on a genome-wide basis. We therefore tested whether monocytes

gene expression might mediate the effects of loci recently identified by

GWAS of cardiovascular risk factors. For each locus identified in

GWAS of lipid variables [21], blood pressure (BP) [22] and body

mass index (BMI) [23], we selected the lead SNP or a tag SNP having

an r2$0.8 with the lead SNP in GHS data. Associations between

lead/tag SNPs and corresponding risk factors were checked in all

GHS subjects for whom genome-wide data was available (n = 3,175).

Most previous GWAS loci for circulating lipids were replicated in our

data (Table 4) but only few of the findings of GWAS of BMI and BP

were replicated (Table S2). This low replication is probably due to a

lack of power, as the maximum R2 observed in the GWAS of BP [22]

was 0.09% and the power of GHS to replicate such an association

was only 38%.

For each GWAS locus, we examined whether the lead/tag SNP

correlated with any expression trait in GHS data and when a

significant association was found, we checked whether the

expression trait was significantly associated with the risk factor

under consideration. This analysis revealed that very few GWAS

results were compatible with an effect mediated by gene expression

at the locus (Table 4 and Table S2). There were, however, two

exceptions: the first one concerned the LPL locus, where the minor

allele of rs17489282 was associated with higher HDL-cholesterol

(P = 5.9161025) and LPL expression (P = 2.1861026), while HDL-

cholesterol and LPL expression were positively correlated

(P = 661024), consistent with an effect mediated by LPL; the

second one concerned the association between the 1p13.3 locus

and LDL-cholesterol. This locus encompasses three potential

candidate genes, CELSR2, PSRC1 and SORT1, and it has been

suggested that CELSR2 or SORT1 could be responsible for the

reported associations of this locus with LDL [3,24,25]. In our data,

the minor allele of rs629301 (a perfect tag of the lead SNP

identified by GWAS), was associated with lower LDL-cholesterol

(P = 2.661024) and higher PRSC1 expression (P = 2.3610256)

Figure 3. Comparison of the heritability of cis eQTLs estimated in the SAFHS study with the R2 of the corresponding cis eQTLs in
GHS. Data were extracted from Supplementary Table 4 in Göring et al. [4] and comparisons were restricted to genes having a corresponding gene
symbol in GHS. Heritability in the SAFHS was estimated by linkage analysis and accounts for the whole variability at a locus while R2 refers to a single
eSNP (the best eSNP) and therefore underestimates the global variability affecting gene expression at a locus. The data used to generate this figure
are provided in File S5. The median R2 was globally lower than the heritability, consistent with the fact that the R2 is referring to a single SNP whereas
heritability reflects the whole genetic variation at a locus.
doi:10.1371/journal.pone.0010693.g003
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while PRSC1 expression and LDL-cholesterol were negatively

correlated (P = 0.019). Results for CELSR2 were much less

consistent and SORT1, the third gene at the locus, was not cis-

modulated in monocytes.

Several loci associated with coronary artery disease (CAD) have

been identified by GWAS [26–29]. The strongest association

involves SNPs in the 9p21 region. Recently it was reported that

deletion in mice of the region orthologous to the 9p21 CAD

interval in human affects the expression of the nearby cdkn2a and

cdkn2b genes as well as the properties of proliferation of vascular

cells [30]. The Cyclin-dependent kinase inhibitor coding genes,

CDNK2A and CDNK2B, are also located close to the CAD locus in

humans. CDKN2A expression in monocytes was not detected in

our study, we therefore focused our analysis on CDKN2B. All SNPs

available in GHS in the region encompassing the CAD locus were

tested for association with the expression of CDKN2B. Figure 4

shows that CDKN2B expression was strongly associated with

several SNPs located in a region upstream of the gene sequence

(P,10260). However, these SNPs were not associated with CAD

(this result was obtained in a yet unpublished GWAS comparing

GHS individuals to a cohort of CAD patients), whereas proxies of

the CAD-associated SNPs were unrelated with CDKN2B expres-

sion (see legend of Figure 4 for more details). The SNPs associated

with CDKN2B expression are located within the sequence of the

non-coding alternatively spliced gene ANRIL (also named

CDKN2BAS) whose implication in the association with CAD has

been hypothesized [31]. Although our results are limited by the

fact that neither CDKN2A nor ANRIL expressions could be

Table 4. Loci identified in GWAS of circulating lipids – associations of lead/tag SNPs with phenotypes and expression, and of
expression with phenotype in GHS.

Lead SNP
in GWAS Phenotype Chr

Position
(Mb) Genes in region

Tag SNP in
Affy 6.0 with
r2.0.8

r2 between
lead SNP
and tag SNP

Association
between tag
SNP and
phenotype
(P-value)

eQTL
associated
with tag
SNP

Association
between tag
SNP and eQTL
(P-value)

Association
between
eQTL and
phenotype
(P-value)

rs10889353 TG 1 62.83 DOCK7 rs10889353 1.00 1.86E-04 DOCK7 7.09E-52 0.3970

rs646776* LDL 1 109.53 CELSR2/PSRC1/
SORT1

rs629301 1.00 2.62E-04 PSRC1 2.34E-56 0.0190

CELSR2 7.56E-06 0.6195

rs693 LDL 2 21.14 APOB rs693 1.00 1.61E-04 none

rs6754295 HDL 2 21.12 APOB rs673548 0.86 0.0435 none

rs673548 TG 2 21.15 APOB rs673548 1.00 4.10E-05 none

rs780094 TG 2 27.65 GCKR rs780094 1.00 3.15E-08 none

rs6756629 LDL 2 43.98 ABCG5 rs4953023 1.00 7.87E-05 none

rs3846662 LDL 5 74.69 HMGCR rs12654264 0.84 9.26E-06 none

rs12670798 LDL 7 21.38 DNAH11 none

rs2240466 TG 7 72.3 MLXIPL rs2074755 1.00 0.0015 none

rs2083637 HDL 8 19.91 LPL rs17489282 1.00 5.91E-05 LPL 2.18E-06 0.0006

rs2083637 TG 8 19.91 LPL rs17489282 1.00 3.31E-07 LPL 2.18E-06 0.3520

rs3905000 HDL 9 104.74 ABCA1 rs3890182 1.00 0.33 none

rs7395662 HDL 11 48.48 MADD-FOLH1 rs7395662 1.00 0.17 MYBPC3 1.17E-09 0.1435

SPI1 4.42E-06 0.0222

rs174570 LDL 11 61.35 FADS2/3 rs174570 1.00 0.0386 none

rs12272004 TG 11 116.11 APO(A1/A4/A5/C3) rs10488699 1.00 1.63E-06 none

rs1532085 HDL 15 56.47 LIPC none

rs1532624 HDL 16 55.56 CETP none

rs2271293 HDL 16 66.46 CTCF-PRMT8 rs2271293 1.00 0.0145 DPEP3 5.09E-17 0.8275

DUS2L 5.15E-42 0.1410

GFOD2 1.48E-17 0.6400

LCAT 6.00E-06 0.3347

PARD6A 7.88E-07 0.8772

PRMT7 2.03E-06 0.1690

rs4939883 HDL 18 45.42 LIPG rs7240405 1.00 0.0233 none

rs2228671 LDL 19 11.07 LDLR none

rs157580 LDL 19 50.09 TOMM40-APOE none

GWAS loci were taken from Table 2 in ref. 21.
*This SNP was also found in GWAS of CAD. The association between tag SNP and phenotype was tested in the 3,175 GHS subjects having GWV data. Association between
eQTL and tag SNP or phenotype was tested in the 1,490 GHS subjects having GWE data. In bold are shown the loci for which the SNP-phenotype association found in GWAS is
compatible with mediation by gene expression. Similar analyses for BMI and BP are given in Table S2.
doi:10.1371/journal.pone.0010693.t004
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evaluated, they reveal that in humans, SNPs that affect CDKN2B

expression are different from those that are known to affect CAD

risk (Figure 4).

Expression traits associated with risk factors
To investigate gene expression in relation to risk factors (age,

gender, BMI, HDL and LDL cholesterol, triglycerides, Systolic

and Diastolic Blood pressure, smoking and plasma CRP), the

study-wise significance threshold was set at 3.961027 to correct

for the number of risk factors (n = 10) and expressions (n = 12,808)

tested. Overall, 1,662 expression traits (13.0%) were associated

with at least one risk factor (Table 5 and File S6). Gender and age

were the two major factors influencing expression levels (807 gene

expressions were affected by gender and 396 by age). BMI,

smoking and C-reactive protein (CRP) levels were also correlated

with numerous expression traits (230, 294 and 328, respectively).

Conversely, few associations with BP and lipids were observed

(Table 5).

Genetic and non-genetic factors act additively on gene
expression

Cis eQTLs were over-represented among expression traits that

were also affected by gender, age, BMI, smoking and CRP, with

odds ratios as high as 3.24 for cigarette smoking (Table 5). This

suggests that some genes are more responsive than others to the

influence of multiple factors. For expression traits that were

simultaneously associated with cis eSNPs and risk factors (n = 465),

we determined the joint effects of the two sources of variability on

expression level. For this purpose, each eQTL was modelled as a

function of the best cis-acting eSNP, the associated risk factor and

Figure 4. The loci affecting CDKN2B expression and CAD on chromosome 9p21 are independent. The lead SNP rs1333049 generally
reported at the CAD locus was not present on the Affymetrix 6.0 array, we therefore selected its best proxy, rs10757272 (position 22078260, r2 = 0.9
with rs1333049), using SNAP (https://www.broadinstitute.org/mpg/snap). Positions of genotyped SNPs are shown using a green link and position of
the proxy SNP, rs10757272, is represented by a green triangle. The red curve reflect the –log10(P-value) for the association between SNPs and
CDKN2B expression. The LD (r2) between pairs of SNPs is shown at the bottom of the figure using a range of colors between white (r2 = 0) and black
(r2 = 1). The CDKN2B and CAD-associated SNPs are located in different blocks of LD strongly suggesting that the genetic effects on CDKN2B expression
and CAD are independent.
doi:10.1371/journal.pone.0010693.g004
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the interaction between the two. When several risk factors were

associated with the same eQTL, each of them was tested

separately for interaction with the corresponding SNP. The best

FDR-corrected P-values for interaction (File S7) were 0.014 (ISCU

expression, gender and rs4830487) and the second one was 0.042

(HIST1H2AE expression, smoking and rs16891378). This first

genome-wide exploration of interaction between cis eSNPs and

risk factors on gene expression therefore suggests that the two

sources of variability mostly act additively on expression. This is

illustrated for eQTLs affected by smoking in Figure 5. It must be

noted however that despite the large size of this study, its power

may nevertheless be insufficient to assess weak interaction.

Expressions influenced by genetic and risk factors are
enriched in immunity and defense genes

An ontology analysis using the Panther system demonstrated

that, by reference to the list of 12,808 genes expressed in

monocytes, the set of 465 expression traits affected by multiple

sources of variability was enriched in ‘‘Immunity and defense’’

genes (69 observed/35.8 expected, P = 4.561026), especially in the

sub-categories of ‘‘Macrophage-mediated immunity’’ (18/3.6,

P = 7.561026).

The variability of each risk factor can be characterized by
a limited set of independent gene expressions

The preceding analyses revealed that each risk factor was

associated with a large number of expression traits, thus

emphasizing the multiple inter-relations existing between the

transcriptomic and risk factor profiles of an individual. While it is

important from a biological and mechanistic perspective to

characterize at best all the genes that are influenced by a given

condition, from a clinical perspective, it might be more relevant to

identify a limited set of gene expressions that could efficiently

discriminate individuals with different risk profiles. Indeed,

because of the tight co-regulation of genes within biological

systems, numerous gene expressions are inter-correlated and

consequently, their association with risk factors are not indepen-

dent. To account for this inter-dependency, we conducted a

multivariate analysis to identify expression traits that were

independently associated with each risk factor.

To obtain reliable results, we randomly divided the study

population into two sub-samples of equal size which were used for

screening and validation purposes respectively (see Materials and

Methods). In these analyses, each risk factor was considered

separately whereas all expression traits were envisaged jointly for

their potential association with the risk factor, considered here as

the dependent variable. The screening/validation procedure was

repeated 250 times and for each risk factor, we report expression

traits associated (P,0.01) with the risk factor in more than 25% of

the replicates. This stringent approach led to the identification of

106 independent expression correlates for the ten risk factors

(Table 6), a much reduced number compared to the 1,662

expression traits previously identified by the one-to-one association

analysis presented in Table 5.

Gender and age. Even after exclusion of sex-linked genes,

gender was independently associated with the largest number of

expression traits (n = 31) which, considered all together,

contributed to a highly significant discrimination between males

and females (P,102100). By contrast the number of expression

traits independently associated with age was more limited (n = 12).

BMI and CRP. Both factors were independently associated

with 12 and 14 expression traits respectively. Inspection of the

genes listed in Table 6 shows that several of them, including

CX3CR1, CD209, CLEC10A, FCER1A, FCGBP, C1RL, C1QB,

CD36, ADM and VSIG4, encode proteins involved in the

differentiation or maturation of immunity-related cells and in

host defence [32–38]. We may speculate that the variability of

expression of these genes is the consequence of an already present

heterogeneity of monocytes [39,40] or reflects a particular

transcription pattern that prefigures future functional changes.

The example of CX3CR1 which was positively associated with both

BMI and CRP is particularly interesting as this gene encodes the

fractalkine receptor whose role is essential in the migration of

Table 5. Number of expression traits associated with risk factors and cis eSNPs.

Risk factor

Number of expression
traits associated with the
specified risk factor

Number (%) of expression
traits also associated with
cis eSNPs Odds ratio (95% CI)*

Gender 807 230 (28.5%) 1.73 (1.47–2.03)

Age 396 94 (23.7%) 1.31 (1.03–1.66)

BMI 230 72 (31.3%) 1.92 (1.45–2.56)

HDL 9 1 (11.1%) ND

LDL 1 0 ND

Triglycerides 9 3 (33.3%) ND

SBP 48 6 (12.5%) 0.59 (0.25–1.40)

DBP 18 2 (11.1%) ND

Smoking 294 126 (42.9%) 3.24 (2.56–4.10)

CRP 328 116 (35.4%) 2.34 (1.86–2.95)

All (irrespective of any
association with risk factor)

12,808 2,477 (19.3%)

Study-wise levels of significance were considered for associations of expression traits with risk factors and SNPs (3.961027 and 5.78610212, respectively). Associations of
expression traits with BMI, CRP and smoking were adjusted for age and sex, and association with HDL, LDL, triglycerides, SBP and DBP were additionally adjusted for
BMI.
*Odds ratio (OR) of being influenced by a cis eSNP for an expression trait associated with a given risk factor. For example, gender-related expression traits have an OR of
1.73 of being influenced by cis eSNPs by comparison to expression traits unrelated to gender. ND: not determined because of small numbers.
doi:10.1371/journal.pone.0010693.t005
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monocytes to sites of inflammation and injury, especially in

atherosclerotic lesions [41].
Lipids. ABCA1 and ABCG1 gene expressions were both

associated with circulating lipids. The proteins encoded by these

genes are key players in reverse cholesterol transport and the

regulation of lipid-trafficking mechanisms in macrophages

respectively [42,43]. MYLIP (Idol) is a ligase involved in the

ubiquitination and degradation of LDL receptors [44,45] and

SCD is a stearoyl-CoA desaturase involved in the conversion of

saturated into monounsaturated fatty acids that regulates lipid

metabolism and may be modulated by dietary intake [46].
Blood pressure. One of the main independent correlates of

SBP was ARID5B (MRF2), whose relevance in the physiology of BP

regulation is supported by its role as a regulator of smooth muscle

differentiation and proliferation [47]. GFOD1, another expression

correlate of SBP and DBP is a gene of unknown function which

has been associated with attention deficit hyperactivity disorder

[48].

Cigarette smoking has a major impact on gene
expression and atherosclerosis

Smoking was independently associated with 18 expression traits

(Table 6) which, considered all together, contributed to a highly

significant discrimination between smokers and non smokers

(P,102107, R2.50%). Nine of these genes were modulated by cis

eSNPs (Table 7) and as already mentioned above, the genetic and

smoking effects on these gene expressions were additive (Figure 5).

Among the 18 expression traits associated with smoking,

SASH1, P2RY6 and PTGDS were systematically retrieved in all

Figure 5. Effect of the best cis eSNP and smoking on expression of smoking-related eQTLs. The proportion of variability of expression
explained by the best cis eSNP varied from 3.1% for CLEC10A to 27.2% for GFRA2 while the proportion explained by smoking varied from 2.8% for
SMAD6 to 21.6% for SASH1. The lowest P-value for interaction between SNP and smoking was 0.02 for STAB1.
doi:10.1371/journal.pone.0010693.g005
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screening/validation replicates (Table S3). SASH1 is a tumor

suppressor gene [49], P2RY6 encodes a G-protein-coupled

receptor involved in the proinflammatory response to UDP in

monocytes [50] and PTGDS encodes a prostaglandin D synthase

involved in smooth muscle contraction/relaxation and inhibition

of platelet aggregation, two functions known to be modified by

tobacco consumption. Recently, in a GWE study of leukocytes

RNA, PTGDS and SASH1 expressions were found associated with

cotinine, a metabolite of nicotine used as a marker of tobacco

exposure [51].

Cigarette smoking is a major risk factor for atherosclerosis [52].

In GHS participants, the prevalence of atherosclerotic plaques in

the right and left carotid arteries, assessed by echography, was

strongly increased in smokers (P = 9.161027 after adjustment for

age and gender). Among the 18 gene expressions independently

associated with smoking, four were individually correlated with the

number of carotid plaques, PTGDS (P = 1.861027) negatively and

MMP25 (P = 3.561024), SASH1 (P = 1.461025) and WWC3

(P = 6.361024) positively (Table 7). In a multivariate model

including the four expression traits and smoking, as well as age and

gender, PTGDS (P = 5.761024) and SASH1 (P = 0.012) remained

significantly associated with the number of plaques whereas

MMP25 (P = 0.09), WWC3 (P = 0.10) and smoking (P = 0.5) were

no longer significant, suggesting that the association between

smoking and atherosclerosis was mostly reflected (or mediated) by

its effect on the expression of these four genes. The fact that

PTGDS and SASH1 expression remained associated with carotid

plaques after adjustment on smoking status may indicate a broader

implication of these genes in atherosclerosis than the sole effect

induced by smoking. However it is also possible that the expression

of these two genes more faithfully reflects tobacco consumption

than the dichotomous variable used to define smoking. This

illustrates the dual aspect of the transcriptome which may be

viewed either as an element in a causal chain or as reflecting

ongoing processes with no implied causation. Because genetics

may help to dissect causal pathways, we examined whether the

best cis eSNPs associated with expression of the smoking-related

genes were also associated with carotid atherosclerosis, but no such

association was detected (Table 7).

Discussion

This large-scale investigation of the transcriptome of monocytes

in healthy individuals provides new biological insights into the

mechanisms by which gene expression might contribute to disease

pathogenesis. In the line of previous studies [1–5], we could build a

detailed map of cis-regulated eQTLs in monocytes. Even if cell-

specific eQTLs exist [53], a large fraction of them are likely to be

common to other cell types, and the eQTL map provided here

constitutes the most extensive one so far.

Despite the large number of eQTLs identified, the transcrip-

tome of circulating monocytes, contrary to initial expectations

[7–10], appeared of modest help to dissect the relationship

between genome variability and complex human traits such as

cardiovascular risk factors. One explanation for this finding might

be that monocytes are not the most relevant cells for unravelling

links between genome variation and the risk factors investigated.

With regard to circulating lipids for example, only 28 of the 45

genes located in regions harbouring SNPs associated with

circulating lipids in GWAS [24] were expressed in monocytes.

The difficulty to corroborate the messenger paradigm in human

clinical studies may also relate to the fact that the linear model of

Table 6. Subsets of expression traits showing robust independent association with the different risk factors in the validation
sample.

Risk factor
Median (range) of the global
P-values across replicates*

List of gene expressions associated with risk
factor after adjustment on covariates$

Gender# All P,102100 CCDC106, MMEL1, ANKRD57, CXCR7, FCGR2B, SOX15, FCGBP, LPXN, CD24, HOXA9, PTK6,
DDX43, RAB11FIP1, PTK2, CLEC4G, ADARB1, PROK2, MYBPH, PER3, TPPP3, MPO, FAM24B,
EMR3, ENOSF1, TPM2, PTTG1IP, CELSR3, CD1A, FOLR2, BOLA3, OPLAH

Age 1.1610250

(2.9610270–3.6610237)
PARP3, PDGFRB, NEFH, P2RY2, SPINK2, GPER, NFKBIZ, ZSCAN18, IGLL1, BLK, ITM2C, C1RL

BMI 1.5610237

(2.6610250–2.7610226)
CX3CR1, MAP3K6, FCGBP, CD209, LYPD2, VSIG4, RPGRIP1, PACAP, LGALS3BP, ELA2, CD36,
ABCA1

HDL-chol 5.5610210

(2.2610215–2.761023)
PRDM1, SCD, DPEP2,TMEM43

LDL-chol 2.361023

(3.861027–0.5)
BYSL, ABCA1

Triglycerides 4.261026

(2.1610211–0.08)
MYLIP, PHGDH, ABCA1, ELA2, ABCG1, SASH1

SBP 5.0610220

(4.6610227–2.6610212)
CRIP1, GFOD1, DHRS9, NR4A2, TSC22D3, ARID5B, PAPSS2, HVCN1

DBP 1.8610210

(3.6610216–1.261024)
GFOD1, CRIP1, TPPP3, NR4A2,EMP1

CRP 6.1610251

(7.3610267–2.0610230)
FAM20A, CETP, FCGBP, COL9A2, C1RL, ADM, CREB5, APBB1IP, CX3CR1, C1QB, MS4A4A,
FCER1A, ALDH1A1, FLVCR2

Smoking 9.76102108

(1.96102128–3.7610284)
SASH1, P2RY6, PTGDS, PID1, CYP4F22, MMP25, WWC3, FUCA1, PDE4B, STAB1, GFRA2,
CLEC10A, CAMK1D, DHRS9, CNTNAP2, IQCK, ITGB7, SMAD6,

*The global P-value is the P-value obtained by comparing the model with all significant expression traits and covariates to the model with covariates only.
Expressions that are underlined are associated negatively to the risk factor (or to male gender), others are associated positively (or to female gender).
$Covariates: age and gender for BMI, CRP and smoking; age, gender and BMI for lipids and BP.
#Gender-associated traits were selected from autosomal genes only.
doi:10.1371/journal.pone.0010693.t006
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causality generally assumed to reflect the relation between genome

variability, expression and phenotype may be too simplistic to

account for a much more complex biological reality. The effects of

genetic variants may be too weak to allow detection even in a

study of this size. It is also important to keep in mind that most

reported eSNPs are acting in cis, whereas trans eSNPs may actually

be those that mainly drive the changes in gene expression that

affect disease risk.

Most importantly, the present study highlighted for the first time

the strong link existing between the transcriptome of an individual

and his (her) clinical and epidemiological profile. The fact that the

transcriptome tightly mirrors the variability of risk factors at a

cellular level may have profound implications from a biological

and clinical perspective. Until now, the traditional way of viewing

the role of genes in the susceptibility to human diseases was

through the effect of their variability of sequence. The present

findings suggest that another important, if not greater, impact of

genes on human phenotypes relates to the variability of their

expression, whatever the origin of this variability. The global

association observed between most cardiovascular risk factors and

the transcriptome and the fact that each risk factor could be

characterized by a limited and specific set of independent gene

expressions further suggests that this relationship might be

clinically relevant. This was particularly well illustrated by the

response of the transcriptome to cigarette smoking. We showed

that less than 20 genes among the 12,000 expressed in monocytes

could highly discriminate smokers and non-smokers, and among

them, four genes were sufficient to account for the strong

association existing between smoking and atherosclerosis. Whether

these genes are causally involved in the mechanisms linking

smoking to the development of atherosclerotic plaques or whether

they are only markers of ongoing pathological processes remains to

be elucidated.

In conclusion, the variability of the transcriptome of monocytes

can be viewed from two perspectives. On one hand it reflects the

accumulation of effects originating from the genome and the

environment and may inform on a number of ongoing processes

relevant to disease. On the other hand, it may reflect or anticipate

differences in monocytes biology that could have pathophysiolog-

ical implications. This dual perspective suggests that a better

understanding of the sources of variability of the transcriptome of

monocytes and other easily accessible cells, will contribute in an

important way to our understanding of complex diseases.

Materials and Methods

Ethic statement
The study protocol and drawing of the blood sample have been

approved by the local ethics committee and by the local and

federal data safety commissioners (Ethik-Kommission der Land-

esärztekammer Rheinland-Pfalz). All subjects included signed an

informed consent.

Study population
The Gutenberg Heart Study (GHS) is designed as a community-

based, prospective, observational single-center cohort study in the

Rhein-Main region in western mid-Germany. The primary aim of

the study is to improve the individual cardiovascular risk

Table 7. Smoking-related expression traits: association of expression with cis-acting eSNP, smoking and extent of atherosclerosis.

Smoking-related gene
expressions

Association of the best cis
eSNP with expression

Association of the
best cis eSNP with
the extent of
atherosclerosis

Association of expression
with smoking

Association of expression with
the extent of atherosclerosis

SNP number P-value t- value P-value t- value P-value t- value P-value

CAMK1D rs4478891 1.1610226 0.7 0.51 27.4 2.3610213 23.1 0.002

CLEC10A rs367953 3.6610212 0.5 0.65 13.0 5.4610237 20.4 0.68

CNTNAP2 rs1110144 8.6610212 21.1 0.28 6.5 7.3610211 1.7 0.082

CYP4F22 rs11253478 1.561026 0.0 1.00 217.5 1.8610262 22.2 0.027

DHRS9 rs1386426 4.361027 2.5 0.012 26.3 3.5610210 0.2 0.82

FUCA1 rs9424398 6.8610242 1.0 0.34 13.7 1.4610240 2.1 0.035

GFRA2 rs1479056 1.66102108 0.5 0.62 13.3 3.1610238 0.8 0.44

IQCK rs1879894 1.161027 0.6 0.52 27.6 2.7610214 21.7 0.089

ITGB7 rs17080239 1.061026 0.4 0.68 6.3 3.9610210 0.3 0.73

MMP25 rs7188573 4.7610218 0.0 1.00 15.6 5.4610251 3.6 3.5161024

P2RY6 rs3781305 9.061027 21.0 0.34 16.0 1.5610253 0.5 0.58

PDE4B rs4352802 4.561027 21.2 0.24 27.7 1.2610214 21.8 0.077

PID1 rs4972894 1.1610225 20.1 0.95 10.5 6.2610225 1.4 0.16

PTGDS rs10870158 6.061029 0.7 0.49 214.0 3.5610242 25.2 1.7761027

SASH1 rs17712470 5.6610214 0.5 0.63 20.5 5.1610283 4.4 1.3861025

SMAD6 rs17264185 2.7610215 21.5 0.13 6.8 9.6610212 1.6 0.11

STAB1 rs9867823 2.8610228 0.4 0.68 12.3 2.9610233 0.7 0.50

WWC3 rs1013478 8.061026 21.1 0.26 10.6 1.8610225 3.4 6.3261024

Atherosclerosis was assessed by the number of carotid plaques.
Associations of expressions with smoking and number of carotid plaques were adjusted on gender and age. Cis eSNPs significant at a study-wise level (P,5.78610212)
and associations with carotid plaques significant after correction for multiple testing (n = 18 tests) are shown in bold characters.
doi:10.1371/journal.pone.0010693.t007
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prediction by identifying genetic and non genetic risk factors

contributing to cardiovascular diseases, with a strong emphasis on

atherosclerosis.

A sample of eligible participants was randomly drawn from the

registers of the local registry offices in the city of Mainz and the

district of Mainz-Bingen. This sample was stratified in a ratio of

1:1 for gender and residence, and in equal numbers for decades of

age. Inclusion criteria were an age between 35 and 74 years and a

written consent; exclusion criteria were insufficient knowledge of

the German language to understand explanations and instructions,

and physical or psychic inability to participate in the examinations

in the study center. Individuals were invited for a 5-hour baseline-

examination to the study center where clinical examinations and

collection of blood samples were performed. The present analysis

was based on an initial sample of 3,336 subjects successively

enrolled into the GHS from April 2007 to April 2008. Genomic

DNA was isolated from all participants. Monocyte RNA was

isolated from half of the participants recruited each day to ensure

rapid sample processing and isolation of total RNA. For

approximately 1,500 study participants, both DNA and RNA

were available.

Measurement and definition of cardiovascular risk factors
Blood pressure measurements were performed by an automated

sphygmomanometer blood pressure meter (Omron 705CP-II,

OMRON Medizintechnik Handesgesellschaft GmbH, Germany)

after 5, 8 and 11 minutes of rest. The mean from the 2nd and 3rd

standardized measurement was calculated for the systolic and

diastolic blood pressure. For the anthropometric measurements,

calibrated, digital scales (Seca 862, Seca Germany), a measuring

stick (Seca 220, Seca, Germany) and a waist measuring tape were

used. The blood sampling was carried out under fasting

conditions. HDL-cholesterol, LDL-cholesterol, triglycerides and

C-reactive protein (CRP) measurements were performed on an

Architect c8000 by commercially available tests (CRP, Ultra

HDL, Direct LDL and Triglycerides) from Abbott (www.

abbottdiagnostics.de). All tests were measured under standardized

conditions in an accredited laboratory of the institute of clinical

chemistry and laboratory medicine at the University of Mainz.

Smoking was defined by dichotomizing the population into non-

smokers (never smokers and former smokers) and smokers

(occasional smoker, i.e. ,1 cigarette/day, and smoker, i.e. .1

cigarette/day).

Ultrasound of the Carotid Arteries and evaluation of the
number of atherosclerotic plaques

IMT was assessed with an ie33 ultrasound system (Philips, NL)

using an 11 to 3 MHz linear array transducer. Experienced

technologists blinded to participants’ clinical data made all

ultrasound measurements. The IMT was visualized bilaterally at

the far wall of the CCA. In brief, a cursor representing the region

of interest (10 mm) was positioned 1 cm in front of the beginning

before the carotid bulb. Evaluation was performed using an

automatic computerized system (Philips, NL Qlab software) and

triggering was performed according to the Q wave of the ECG to

enable measurement in complete relaxation of the ventricle. IMT

was recorded 1 cm before the carotid bulb in a part without

plaque on the left and right side. As mean IMT, the CCA was

reported with the sum of IMT of the left and right side and

afterwards divided by two. Plaques were defined as thickening of

the IMT of at least 1.5 mm and presence was checked in all

measured arteries. The number of plaques from both sides was

recorded and subjects being classified as plaque positive when at

least one plaque was measured on either side or plaque negative,

when no plaque was recorded.

Genotyping
For each participant genomic DNA was extracted from buffy-

coats prepared from EDTA blood samples (9 mL) using the

method of Miller [54]. Genotyping was performed using the

Affymetrix Genome-Wide Human SNP Array 6.0 (http://www.

affymetrix.com), as described by the Affymetrix user manual.

Genotypes were called using the Affymetrix Birdseed-V2 calling

algorithm and quality control was performed using GenABEL

(http://mga.bionet.nsc.ru/nlru/GenABEL/). Individuals with a

call rate below 97% or a too high autosomal heterozygosity (False

Discovery Rate ,1%) were excluded. After applying standard

quality criteria (minor allele frequency .1%, genotype call rate

.98% and P-value of deviation from Hardy-Weinberg equilib-

rium .1024), 675,350 out of 900,392 SNPs remained for

analysis.

Separation of monocytes
Separation of monocytes was conducted within 60 min after

blood collection and RNA was extracted the same day. Total

RNA was isolated from monocytes using Trizol extraction and

purification by silica-based columns. To separate monocytes,

8 mL blood was collected using the Vacutainer CPT Cell

Preparation Tube System (BD, Heidelberg, Germany) and

400 mL Rosette Sep Monocyte Enrichment Cocktail (StemCell

Technologies, Vancouver, Canada) was added immediately

after blood collection. Monocytes, not labeled by antibodies,

are collected as a highly enriched fraction at the interface

between plasma and the density medium in the tube. After

separation, cells were washed twice in ice cold PBS buffer

containing 2 mM EDTA. Success of monocyte separation was

controlled using an ADVIA 2120 Analyser (Siemens

Healthcare Diagnostics, Eschborn, Germany) for part of the

samples.

Preparation of RNA
After separation, cells were resuspended in 1.5 mL Trizol

Reagent (Invitrogen, Karlsruhe, Germany) immediately and

frozen at 220uC until isolation of RNA at the same day (maximal

storage time 5 h). After thawing, samples were transferred into

Phase Lock Gel Tubes (Eppendorf, Hamburg, Germany), 200 mL

chloroform was added and phases were separated by centrifuga-

tion at 4600 rpm for 15 min. Purification of total monocytes RNA

was performed using the RNeasy Mini kit (Qiagen, Hilden,

Germany) according to the manufactures’ Animal Cell Spin and

RNA Cleanup protocols including an additional DNase digestion

step. Total RNA was eluted in 20 mL RNase-free water. Yield of

RNA was checked spectrophotometrically by NanoDrop N-1000

measuring the OD260 as well as the ratio OD260 and OD280.

The integrity of the total RNA was assessed through analysis on an

Agilent Bioanalyzer 2100 (Agilent Technologies, Boeblingen,

Germany).

Genome-Wide Expression analysis
GWE analysis was performed on monocytes RNA samples

using the Illumina HT-12 v3 BeadChip (http://www.Illumina.

com). RNA samples were processed in batches of 96 samples. Two

hundred ng of total RNA was reverse transcribed, amplified and

biotinylated using the Illumina TotalPrep-96 RNA Amplification

Kit (Ambion/Applied Biosystems, Darmstadt, Germany). 700 ng

of each biotinylated cRNA was hybridized to a single BeadChip at
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58uC for 16–18 hours. BeadChips were scanned using the Illumina

Bead Array Reader.

Pre-processing of expression data
The summary probe-level data delivered by the Illumina scanner

(mean and SD computed over all beads for a particular probe) was

loaded in Beadstudio. The pre-processing done by the Illumina

software, at the level of the scanner and by Beadstudio included:

correction for local background effects, removal of outlier beads,

computation of average bead signal and SD for each probe and

gene, calculation of detection P-values using negative controls

present on the array, quantile normalization across arrays, check

of outlier samples using a clustering algorithm, check of positive

controls. Analyses were carried out on the mean level for all probes

in each gene. To stabilise variance across expression levels, we

applied an arcsinh transformation to the expression data [55].

Compared to a log transformation, this transformation has the

advantage not to discard negative expression values which can

occur in Illumina data.

The Illumina HT-12 BeadChip included 37,804 genes (some

probes being not assigned to RefSeq genes). A gene was declared

significantly expressed in the dataset, i.e. expressed above

background (as measured by the negative controls present on

each array), when the detection P-value calculated by Beadstudio

was ,0.05 in more that 5% of the samples. This resulted in 22,305

genes considered as being significantly expressed in our dataset.

After removing 8,058 putative and/or non well characterized

genes, i.e. gene names starting by KIAA (n = 165), FLJ (n = 214),

HS (n = 4,262), Cxorf (n = 842), MGC (n = 72), LOC (n = 2,503),

12,808 well characterized detected genes remained for

analysis.

Genome wide association analysis
To test all associations between SNPs and expressions in a

reasonable amount of time, a C script calling the GNU Scientific

Library (GSL) ‘‘TAMU ANOVA’’ (www.stat.tamu.edu/,aredd/

tamuanova/) was written. For all significant associations, results

were checked against the R-lm library [56]. When the numbers of

homozygotes for the minor allele of a SNP was lower than 30,

they were grouped with heterozygotes. We used a family-wise

error rate of 0.05 corrected for the number of tested SNP x

expression associations, which corresponds to declare significant

any association with a P-value ,5.78610212. To increase

robustness, associations significant by ANOVA were further

checked by a Kruskall-Wallis (KW) test and only associations with

a P-value ,10210 by the KW test were retained. P-values given

in the results and in the GHS-Express database are those

obtained by ANOVA. For SNPs on chromosome X, associations

with gene expression were assessed separately in women and men

and the P-values were combined using the Fisher method [57].

Association of gene expressions with CVD risk factors
The relationship between gene expression and each CHD risk

factor was tested by a linear regression model using R-lm, with

gene expression as the dependent variable. Association with age

was adjusted for gender while association with other risk factors

were adjusted for gender, age and, if specified, BMI. A square root

transformation was applied to CRP levels to remove positive

skewness. A study-wise statistical significance threshold of

3.961027 was used to correct for the number of tests (10 risk

factors 612,808 gene expressions). For each expression trait that

was associated with a risk factor and also affected by cis eSNPs, we

tested the interaction between the risk factor and the best cis eSNP

on expression in a regression model.

Global assessment of associations between the
monocyte transcriptome and CVD risk factors

The goal of this analysis was to identify subsets of expression

traits independently associated with each risk factor. To increase

the robustness of the analysis the population was randomly divided

into 2 sub-samples of equal size which were used for screening and

validation purpose respectively. The screening step was focused on

the subsets of expression traits that were associated with each

covariate-adjusted risk factor in univariate analysis at

P,3.961026 (Bonferroni correction for 12,808 expressions). Each

risk factor and corresponding subset of expression traits were

included as dependent and predictor variables respectively in a

forward stepwise regression model to identify expression traits that

were independently associated with the risk factor (P,0.01). Gene

expressions selected at the screening step were then jointly tested

in the validation sample for association with the risk factor by

multiple regression analysis. This screening/validation procedure

was repeated 250 times and for each risk factor, expression traits

associated (P,0.01) with the risk factor in more than 25% of the

replicates are reported.

Power of the SNP-expression association analysis
Power was calculated using the program Quanto (http://hydra.

usc.edu/GxE/). Assuming a quantitative expression trait with

mean 0 and SD 1, a sample size of 1,490 subjects, a type I error of

5.78610212 and an additive allele effect, the study had a 82%

power to detect the effect of a SNP explaining 4% of gene

expression.

Functional classification of genes
An ontology analysis was performed using the Panther database

(http://www.pantherdb.org/). Lists or sublists of genes involved in

associations with eSNPs or risk factors were compared to the

background list of the 12,808 genes. The P-value calculated by the

binomial statistic and Bonferroni-corrected was used.

Quality checking and exclusion of outliers
Population stratification and quality of genotypes and expres-

sion data were tested extensively and outliers were excluded on the

basis of multidimensional scaling analysis (see Methods S2)

GHS_Express
A downloadable SQL database compiling the results of the

various associations tested is available online (http://genecanvas.

ecgene.net/uploads/ForReview/), see also Methods S1. This

database can be used to test specific hypotheses.
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4. Göring HHH, Curran JE, Johnson MP, Dyer TD, Charlesworth J, et al. (2007)

Discovery of expression QTLs using large-scale transcriptional profiling in

human lymphocytes. Nat Genet 39: 1208–16.

5. Emilsson V, Thorleifsson G, Zhang B, Leonardson AS, Zink F, et al. (2008)

Genetics of gene expression and its effect on disease. Nature 452: 423–8.

6. Idaghdour Y, Czika W, Shianna KV, Lee SH, Visscher PM, et al. (2010)

Geographical genomics of human leukocyte gene expression variation in

southern Morocco. Nat Genet 42: 62–7.

7. Cookson W, Liang L, Abecasis G, Moffatt M, Lathrop M (2009) Mapping

complex disease traits with global gene expression. Nat Rev Genet 10: 184–94.

8. Nica AC, Dermitzakis ET (2008) Using gene expression to investigate the

genetic basis of complex disorders. Hum Mol Genet 17: R129–134.

9. Cheung VG, Spielman RS (2009) Genetics of human gene expression: mapping

DNA variants that influence gene expression. Nat Rev Genet 10: 595–604.

10. Gilad Y, Rifkin SA, Pritchard JK (2008) Revealing the architecture of gene

regulation: the promise of eQTL studies. Trends Genet 24: 408–415.

11. Crujeiras AB, Parra D, Milagro FI, Goyenechea E, Larrarte E, et al. (2008)

Differential expression of oxidative stress and inflammation related genes in

peripheral blood mononuclear cells in response to a low-calorie diet: a

nutrigenomics study. OMICS 12: 251–261.
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26. Samani NJ, Braund PS, Erdmann J, Götz A, Tomaszewski M, et al. (2008) The

novel genetic variant predisposing to coronary artery disease in the region of the

PSRC1 and CELSR2 genes on chromosome 1 associates with serum cholesterol.

J Mol Med 86: 1233–1241.
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Combined analyses of gene networks and DNA sequence variation
can provide new insights into the aetiology of common diseases
that may not be apparent from genome-wide association studies
alone. Recent advances in rat genomics are facilitating systems-
genetics approaches1,2. Here we report the use of integrated
genome-wide approaches across seven rat tissues to identify gene
networks and the loci underlying their regulation. We defined an
interferon regulatory factor 7 (IRF73)-driven inflammatory net-
work (IDIN) enriched for viral response genes, which represents
a molecular biomarker for macrophages and which was regulated
in multiple tissues by a locus on rat chromosome 15q25. We show
that Epstein–Barr virus induced gene 2 (Ebi2, also known as
Gpr183), which lies at this locus and controls B lymphocyte migra-
tion4,5, is expressed in macrophages and regulates the IDIN. The
human orthologous locus on chromosome 13q32 controlled the
human equivalent of the IDIN, which was conserved in monocytes.
IDIN genes were more likely to associate with susceptibility to type
1 diabetes (T1D)—a macrophage-associated autoimmune disease—
than randomly selected immune response genes (P 5 8.85 3 1026).
The human locus controlling the IDIN was associated with the
risk of T1D at single nucleotide polymorphism rs9585056
(P 5 7.0 3 10210; odds ratio, 1.15), which was one of five single
nucleotide polymorphisms in this region associated with EBI2
(GPR183) expression. These data implicate IRF7 network genes
and their regulatory locus in the pathogenesis of T1D.

Although genome-wide association studies (GWASs) have uncov-
ered many common genetic variants associated with human diseases,
the molecular mechanisms by which DNA variation affects disease risk
remain poorly characterized6. To translate genetic association into
biological function, DNA variation has been correlated with gene
expression to identify the genetic drivers of gene networks, which
are coordinately regulated by transcription factors and represent
important determinants of disease aetiology7–9. Here we used a panel
of recombinant inbred rat strains1 to study transcription-factor-driven
gene networks and their regulatory loci and integrated these data with

human gene expression and GWAS data to identify genes, networks
and pathways for human disease (Supplementary Fig. 1).

We combined expression quantitative trait loci (eQTLs) from fat,
kidney and heart1,2 with new eQTL data in aorta, skeletal muscle,
adrenal gland and liver to create genome-wide eQTL data sets across
seven rat tissues. We used a two-step procedure to integrate eQTLs and
transcription factor target genes to identify transcription-factor-driven
gene networks (Supplementary Information). In the first step, we
identified 147 transcription factors whose expression mapped to 587
eQTLs across seven tissues, which were mostly (.90%) under trans-
regulatory genetic control, in keeping with previous studies in
yeast10,11. In the second step, we tested for enrichment of transcription
factor binding sites (TFBSs)12 in the putative promoter sequences of
genes whose expression mapped to trans-eQTLs. Out of the 13 tran-
scription-factor-driven gene networks identified (Supplementary
Table 1) we observed the strongest TFBS enrichment for interferon
regulatory transcription factor Irf7 (P , 1 3 1026; false discovery rate
(FDR), ,5 3 1025). Irf7 TFBSs were predicted in the promoters of 23
genes, including Irf7 itself, that all mapped to a single trans-eQTL on
rat chromosome 15q25 in adrenal gland, kidney, heart and liver. We
confirmed a subset of the predicted Irf7 targets by chromatin immuno-
precipitation and quantitative PCR that established direct interaction
of Irf7 with the promoters of these genes (Fig. 1a–c). Taken together,
this provides evidence for a transcription-factor-driven regulatory
cascade in which genetic variation on chromosome 15q25 modulates
the expression of Irf7 and Irf7 target genes.

Irf7 is a master regulator of the type 1 interferon response3, and
genes directly regulated by Irf7 may comprise the core components
of a larger network, which we identified by genome-wide co-expression
analysis of Irf7 target genes across tissues (Supplementary Informa-
tion). This revealed a network of 247 genes across seven tissues, which
was expanded to 305 genes in four of the seven tissues where additional
gene expression data were available (FDR , 0.1%) (Supplemen-
tary Table 2). Gene Ontology analysis of the network showed enrich-
ment for specific biological processes, including ‘immune response’
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(P 5 7.5 3 10229), and ‘response to virus’ (P 5 9.6 3 1027) (Sup-
plementary Table 3). We designated the network the Irf7-driven
inflammatory gene network (IDIN) (Fig. 1d), which was most enriched
for expression in mouse bone marrow macrophages (P 5 1.6 3 102159)
and human monocytes (P 5 6.0 3 102177), with high levels of expres-
sion in other immune cells, including B lymphocytes (Supplementary
Fig. 2).

Although a core of 23 Irf7 target genes mapped to the same trans-
eQTL on rat chromosome 15, the overall genetic control of the IDIN
was unknown. We used sparse Bayesian regression models13 to deter-
mine the association between expression levels of IDIN genes across
seven tissues with genome-wide single nucleotide polymorphisms

(SNPs) and identify regulatory ‘hot spots’14. The same rat 15q25 locus,
which controlled Irf7 and its targets in trans, was associated with IDIN
expression in all tissues (FDR , 1%) and showed the strongest evid-
ence for common regulation in five out of seven tissues with increased
expression of IDIN genes associated with the spontaneously hyper-
tensive rat (SHR) allele (Fig. 2). The IDIN, which is highly expressed in
immune cells, may represent a molecular signature of macrophages
that are associated with risk of common inflammatory diseases15 and
autoimmune disease T1D16. Hence, we characterized expression of
Cd68, an established marker of macrophages17, in SHR and Brown
Norway hearts and the recombinant inbred strains. Cd68 messenger
RNA levels were elevated in SHR relative to Brown Norway heart
(P 5 0.01), which reflected increased numbers of macrophages
(P 5 2 3 10222). In the recombinant inbred strains, Cd68 was under
trans-acting genetic control at the 15q25 locus that regulates the IDIN
(Supplementary Fig. 3).

We then analysed genetic variation in the recombinant inbred
strains using SNPs18 from the 15q25 region, which contains seven
annotated protein-coding genes, and determined the expression of
IDIN genes in seven inbred rat strains of known genotype that refined
the locus to a 700-kilobase region (Supplementary Fig. 4). Using the
SHR genome sequence19, only Dock9, Ebi2 and Tm9sf2 showed DNA
variation within the region, which was synonymous for Dock9, non-
synonymous but not predicted to be functional for Tm9sf2, and a 59
untranslated region SNP for Ebi2 (Supplementary Table 4). Ebi2 was
the only differentially expressed gene between parental strains within
the region and was cis-regulated in heart and kidney and highly
expressed in myeloid cell types (Supplementary Figs 4 and 5). We
assessed the effect of the Ebi2 59 untranslated region SNP by luciferase
assay; the SHR allele resulted in reduced luciferase activity relative to
the Brown Norway allele (Supplementary Fig. 5).

Ebi2 encodes an orphan G-protein-coupled receptor that controls
B-cell migration4,5 and is a candidate for the regulation of the IDIN at
the chromosome 15q25 region. We localized Ebi2 expression to Cd681

macrophages within the rat heart (Supplementary Fig. 6), an obser-
vation that we confirmed and extended across tissues (pancreas, liver,
kidney and heart) in the Ebi2GFP/1 mouse4 (Supplementary Fig. 7).
Short interfering RNA knockdown of Ebi2 in primary cultures of rat
macrophages (Supplementary Fig. 8a) increased expression of Irf7, the
central hub of the IDIN, and of IDIN genes (Supplementary Fig. 8b).
This suggests that Ebi2 is a negative regulator of the innate immune
response in macrophages, which would be consistent with lower Ebi2
expression in the SHR, which has more macrophages than the Brown
Norway rat (Supplementary Fig. 3).

To translate our findings to humans, we tested whether the IDIN was
recapitulated in human immune cells using genome-wide expression
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Figure 1 | The rat Irf7-driven inflammatory gene network. a, b, Trans-
regulated expression of Irf7 (a) and genes containing Irf7 TFBSs (b) by rat
chromosome 15q25. Left panels, gene expression in the left ventricle is shown in
the recombinant inbred rat strains grouped by SHR or Brown Norway genotype
at SNP J666808 (SHR allele, RI:SHR; Brown Norway allele, RI:BN). Data are
presented as box plots (box, 25th–75th percentiles; solid bar, median; whiskers,
10th–90th percentiles; total n 5 29). Right panels, TFBS predictions are
represented for the five (out of 23 predicted) Irf7 target genes. The chromosome
encoding the Irf7 target is shown to the left of the predicted Irf7 binding sites.
These data provide evidence for a regulatory cascade in which a locus on
chromosome 15q25 regulates the expression of Irf7 on chromosome 1 in an
allele-dependent manner with consequent effects on Irf7 target genes mediated
through Irf7 TFBSs. c, Quantitative chromatin immunoprecipitation of
predicted Irf7 target genes. Direct binding of Irf7 to the promoters of the
predicted targets Ifi27l (Ifi27), Irf7, Lgals3bp, Oas1 (Oas1a) and Sp110 was
confirmed in liver and heart tissues. Fold enrichments are shown relative to
non-immune immunoglobulin-G (IgG) control. Error bars, s.d. (n 5 5). d, The
expanded IDIN comprising 305 genes. Nodes represent genes; the node
representing Irf7 is coloured red and its predicted targets are coloured blue
(Supplementary Table 2). Edges connect genes that are either predicted Irf7
targets (black) or show significant Pearson correlation (FDR , 0.1%) to one of
the predicted targets (grey).
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data from monocytes isolated from 1,490 individuals from the
Gutenberg Heart Study20 (GHS). We performed TFBS enrichment
and co-expression analysis, analogous to that performed in the rat,
and identified the human IRF7-driven network (Supplementary Table
5), which had strong overlap with the rat IDIN (P 5 9.1 3 10220) and
was most significantly annotated by the Gene Ontology term ‘response
to virus’ (P 5 1.9 3 10213) (Supplementary Table 6). Using monocyte
gene expression data from a distinct cohort of 758 subjects from the
Cardiogenics Study (Supplementary Information), we found the same
set of co-regulated IRF7 target genes (Supplementary Table 5) and
significant overlap with the expanded IRF7-driven network indentified
in the GHS (P 5 8.3 3 10223).

We determined whether the human chromosome 13q32 locus
(spanning ,1 Mb; Supplementary Table 7), which is orthologous to
the critical rat chromosome 15q25 region, was associated with express-
ion of IDIN genes in humans. Multivariate analysis of the Cardiogenics
Study monocyte expression and genotype data revealed that six SNPs
in the 13q32 region (including rs9557217 (P 5 5.0 3 1025) and
rs9585056 (P 5 1.1 3 1023)) were associated with trans-regulated
expression of IRF7 and IRF7 target genes (Supplementary Fig. 9).
We did not, however, detect a signal for trans-regulation of IRF7 or
IRF7 target genes at the 13q32 locus in the GHS cohort. This may
reflect differences between the monocyte selection protocols used in
the two studies (Supplementary Information and data not shown).

In both the GHS and Cardiogenics Study cohorts, EBI2 expression
in monocytes was cis-regulated at the 13q32 locus, but the peak
SNPs differed between the two cohorts (most-associated SNPs:
Cardiogenics Study, rs9585056 (P 5 2.2 3 1028); GHS, rs9517725
(P 5 6.8 3 10213)) (Fig. 3). However, a formal hypothesis test21 of a
common causal genetic variant was not rejected (P 5 0.14). Two of the
five SNPs contained in the model explaining EBI2 expression,
rs9557217 and rs9585056, also had a significant trans-effect on IDIN
gene expression in the Cardiogenics Study cohort (Supplementary Fig.
9), suggesting common regulatory control by this locus on the IRF7
network and EBI2 expression.

Monocyte-derived macrophages are critical determinants of inflam-
matory processes important for common diseases15, including auto-
immune T1D22. The IDIN is expressed in macrophages, enriched for
immune response genes, and contained IFIH1, a well-characterized
T1D susceptibility gene23,24. We evaluated the association of the
human orthologues of rat IDIN genes and genes in the human IDIN
(Fig. 3) with T1D (Supplementary Information). SNPs close to
(#1 Mb from) any IDIN genes were significantly more likely to associate
with T1D in large-scale GWASs than SNPs close to genes not in the
network (P 5 2.4 3 10210) (Supplementary Table 8). We also tested
the IDIN association with T1D against all genes annotated by the
Gene Ontology term ‘immune response’ and established an over-
representation of T1D-associated genes (P 5 8.85 3 1026), indicating
that the IDIN more specifically categorizes T1D genes than the Gene
Ontology term ‘immune response’. The association of the IDIN with
T1D genes remained when the human leukocyte antigen locus was
removed from the analysis (P 5 8.57 3 1024; Supplementary Table 8).
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Figure 2 | Genetic mapping of regulatory hot spots for the IDIN. a–g, For
each rat autosomal chromosome (horizontal axes), the strength of evidence for
a SNP being a regulatory hot spot for controlling the network expression in
seven tissues is measured by the average Bayes factor (vertical axes).
Controlling the FDR at the 1% level for each eQTL, the average Bayes factor
indicates the evidence in favour of common genetic regulation versus no
genetic control, and is reported as a ratio between the strengths of these models
(Supplementary Information). For the ten largest regulatory hot spots, the
average Bayes factors (circles) and their 90% range (5th–95th percentiles, bars)
are reported; a single SNP (J666808) that is consistently and most strongly
associated with the network in five out of seven tissues is highlighted in red.
Insets, average Bayes factors and 90% range for the SNPs on rat chromosome
15q25 (base pairs 87,479,238 to 108,949,015). SNP positions in the region are
indicated by tick marks. Mb, megabase.
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In a GWAS meta-analysis of T1D in 7,514 cases and 9,045 con-
trols25, we found evidence for association of the chromosome 13q32
region at SNP rs9585056 (P 5 1.3 3 1027) that had not been reported
before (Fig. 3b). We genotyped this SNP in two independent large
cohorts and increased the strength of the T1D association (combined
P 5 7.0 3 10210; odds ratio (95% confidence interval), 1.15 (1.09–
1.21); Supplementary Table 9). The minor C allele of SNP rs9585056
was associated with T1D risk, lower EBI2 expression in both GHS and
Cardiogenics Study cohorts, and, on average, increased expression
levels of IDIN genes in the Cardiogenics Study cohort. Although we
cannot discriminate between single and multiple causal variants, over-
all these results show an overlap of association signals in the same
region on human chromosome 13q32 for IDIN genes, EBI2 cis-regu-
lation and T1D. We also noted that the EBI1 (CCR7) and EBI3 genes
are also associated with T1D susceptibility: EBI1 is in the confirmed
T1D region 17q21.225, and EBI3 encodes the b-subunit of the IL-27

cytokine, for which the a-subunit gene, IL27, is in the T1D region
16p11.225, suggesting a link between Epstein–Barr virus infection
and T1D.

The immunopathology of autoimmune T1D is characterized by
infiltration of the pancreas with B and T lymphocytes and macro-
phages16. We have shown that IDIN genes contribute to T1D risk
and implicate the innate viral response pathway and macrophages in
the aetiology of T1D. Loci that perturb gene networks can be important
for disease risk8 and the new T1D susceptibility locus that we identified
may regulate innate immune response genes in macrophages, as we
demonstrated in the rat. Ebi2, which controls Irf73, represents a can-
didate for trans-regulation of the human IDIN and for T1D risk. A
role for IRF7 in the pathogenesis of T1D is supported by functional
studies26 and by other T1D genes, namely TLR7, TLR827 and IFIH123,24,
which are regulated by or act through IRF728. Our study shows that co-
expression networks across species provide functional annotation of
genes in biological processes that can be used to reveal the signal of
common genetic variation of small effect that is not detected by
GWASs.

METHODS SUMMARY
We generated genome-wide expression data in the rat from seven tissues (adrenal
gland, aorta, fat, kidney, left ventricle, liver and skeletal muscle) using Affymetrix
RAE 230a and RAE 230_2 chips. eQTL mapping was carried out using the genetic
map of the BXH/HXB recombinant inbred strains generated in a previous large-
scale effort by the STAR consortium18, as previously described1,2. In humans,
expression data from isolated monocytes were obtained from 1,490 population-
based individuals from the GHS20 and from 758 individuals from the Cardiogenics
Study. eQTL data were analysed in conjunction with TFBS enrichment analysis
using PASTAA12 to identify core gene networks centred on transcription factors.
The core networks were expanded to include genes showing co-expression
(FDR , 0.1%) with any of the core network genes in seven rat tissues and isolated
human monocytes. We determined association between expression levels of the
network genes and genome-wide SNPs in the rat using sparse Bayesian regression
models13, and identified the major regulatory control points (hot spots)14 for the
entire network. Genes at the locus associated with the rat network were character-
ized by DNA sequencing, RNA sequencing, quantitative PCR analyses, luciferase
assay and combined in situ hybridization and immunohistochemistry. A com-
bined network, comprising the union or intersection of the rat and human net-
works, was constructed and analysed for association with T1D by means of a
stratified Wilcoxon rank test to compare SNPs genotyped in T1D GWASs25,29

close to (#1 Mb from) any network gene or to those close to any gene not in
the network (see http://www.t1dbase.org for all T1D SNP association data). SNPs
across the human locus, that is, orthologous to rat chromosome 15q25 controlling
the network, were tested for association with T1D as described elsewhere25.
Supplementary Fig. 1 provides an overview of the study design. Full methods
are provided in Supplementary Information.
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Titre: Approches intégrées du génome et du transcriptome dans les maladies complexes hu-
maines

Résumé: Cette thèse a pour objet l'étude du lien génotype-transcriptome et de son in�uence
sur le développement des maladies multifactorielles. Les apports de ce travail sont à 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 l'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 gènes
co-régulés que nous appliquons à l'étude des données d'expression de monocytes issus d'une large
étude populationnelle (GHS). Nous mettons ainsi en évidence plusieurs loci a�ectant l'expression
de modules de gènes co-régulés, dont plusieurs sont impliqués dans la prédisposition au diabète
de type I. Nous montrons également que le processus d'isolation des cellules monocytaires peut
engendrer des biais liés à la contamination par des types cellulaires non désirés et nous proposons
une approche pour contrôler 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 I 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

ADDRESSE : INSERM UMRS 937: �Génomique cardiovasculaire�
Faculté de Médecine, 6eme étage
91, Boulevard de l'hopital, 75013 PARIS

ISBN :


	Introduction
	I Motivations
	Transcriptome et maladies multifactorielles
	Le transcriptome 
	De l'ADN à la protéine 
	Variabilité du transcriptome 
	Variabilité génétique et héritabilité du transcriptome 

	Études d'association en génétique 
	Les maladies multifactorielles 
	Stratégies de recherche
	Utilisation du transcriptome


	 Le transcriptome en épidémiologie cardiovasculaire 
	Les pathologies cardiovasculaires
	Incidence des pathologies cardiovasculaires 
	Etiologie et facteurs de risque de l'athérosclérose

	GHS et Cardiogenics : étude du transcriptome à grande échelle
	Objectif et caractéristiques des études
	Le choix des monocytes

	De l'utilité des atlas d'expression


	II  Mesure du génome et du transcriptome par biopuces
	 Généralités sur les biopuces
	Principe de fonctionnement
	Puces d'expression 
	Principe détaillé 
	Caractéristiques techniques
	Différents types de puces 

	Puces de génotypage 
	Principe détaillé 
	Choix des SNP ciblés 
	Différents types de puces 

	Sources de biais dans les biopuces

	Acquisition des mesures d'expression
	Normalisation intra-puce
	Contrôles de la qualité de l'hybridation
	Agrégation des mesures
	Traitement du bruit de fond
	Contrôle de la variabilité des mesures

	Normalisation inter-puces
	Normalisation par quantiles
	Normalisation par splines/lowess
	Repérage d'échantillons atypiques
	Classification des échantillons

	Sources d'erreur non prises en compte par le prétraitement
	Biais expérimentaux
	Biais de construction


	Acquisition des génotypes
	Etapes de prétraitement
	Hybridation et Normalisation
	Détermination des génotypes 

	Contrôle qualité
	Contrôle des échantillons
	Contrôle des SNP


	Problèmes liés à l'analyse des données de biopuces
	Stratégies d'analyse des biopuces
	Problématique des tests multiples
	Rappels sur les tests d'hypothèse
	Cas des tests multiples
	Méthodes de correction de l'erreur de type I

	Réduction de la dimension des données
	Sélection des transcrits
	Sélection des SNP

	Biologie en grande dimension


	III  Analyse de la variabilité du transcriptome et intégration en génétique humaine
	 Modulation du transcriptome par la variabilité génétique
	 Mécanismes de régulation du transcriptome 
	Les facteurs de transcription
	Le rôle de la variabilité génétique 

	Etude des eQTL
	Stratégies d'étude
	 Choix de la distance cis/trans 
	Analyses univariées pour la recherche d'eQTL

	Enseignements sur la régulation du transcriptome

	Apport des eQTL dans les études d'association pan-génomiques
	 Association entre eQTL et loci de prédisposition identifiés par les GWAS 
	Méthode d'analyse
	Co-localisation des eQTL et des loci de GWAS
	Effet de la densité de gènes sur la co-localisation

	Quelques exemples de co-localisation
	 Utilisation de la densité des gènes pour faciliter la recherche de loci de prédisposition dans les GWAS
	Pondération dans les GWAS
	Application à une GWAS de l'homocystéine plasmatique


	Identification de modules de gènes trans-régulés
	Principe de l'approche factorielle
	Les méthodes factorielles
	Extraction des composantes
	Identification de modules
	Association aux génotypes

	Application de l'ACI à la recherche d'effets génétiques à grande échelle sur le transcriptome
	Simulations
	Application sur les données de GHS

	Comparaison avec l'approche WGCNA
	Principe général
	Application aux données de GHS

	Une application à l'étude du diabète de type I

	 Déconvolution de signaux dans un mélange de types cellulaires 
	La contamination dans l'étude GHS
	L'origine de la contamination
	Impact de la contamination

	 Estimation des proportions des différents types cellulaires
	 Méthode utilisée 
	Application aux données de GHS

	Impact de la contamination sur les associations du transcriptome avec le génotype
	Loci associés aux patterns d'expression et contamination
	Association entre SNP et patterns de co-expression après ajustement sur les quantités des différents types cellulaires
	Analyse détaillée de l'effet du SNP sur les gènes les plus associés

	Bilan et perspectives


	Conclusion et perspectives
	Bibliographie
	Annexes
	Liste des articles
	Article 1
	Article 2
	Article 3
	Article 4
	Article 5



