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Consider God’s handiwork ; who can straighten what He hath made crooked ?

Considérez le travail de Dieu ; qui peut redresser ce qu’il aurait tordu ?

Ecclesiastes 7 :13

I not only think that we will tamper with Mother Nature, I think Mother wants us to.

Je ne pense pas seulement que nous allons altérer notre mère nature, je pense que c’est ce

qu’elle attend de nous.

Willard Gaylin

There is no gene for the human spirit.

Il n’y a pas de gènes pour la volonté humaine.

Gattaca, 1997
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Première partie

Contexte & Motivations

1



1 L’épidémiologie génétique

L’épidémiologie est l’étude, au sein de populations, de la fréquence, de la répartition et des fac-

teurs de risques des maladies. Les études épidémiologiques sont à but descriptif (pour décrire et

quantifier un phénomène, par exemple pour mesurer la prévalence d’une maladie), évaluatif (pour

déterminer l’intervention ou le traitement le plus efficace) ou étiologique (pour établir les relations

entre l’apparition d’une maladie et ses facteurs de risque). Il existe différents types d’études à but

étiologique en fonction de la méthodologie employée que ce soit au niveau de la chronologie du recueil

des données ou du type de comparaison effectuée : les enquêtes transversales, les enquêtes cas-témoins

et les enquêtes de cohorte. L’enquête transversale étudie tous les individus présents au moment de

l’enquête avec un recueil rétrospectif des données sur l’exposition. Elle permet d’estimer la prévalence

d’exposition et de la maladie ainsi que le risque relatif et l’odds ratio. Ce type d’étude est mal adapté

lorsque l’exposition ou la maladie sont rares et sont plus sujettes aux biais. Une enquête cas-témoins

est basée quant à elle sur l’étude de deux groupes de sujets : un groupe contenant des sujets atteints

par la maladie, l’autre groupe contenant des sujets sains issus de la même population que les cas et

servant de témoins. Dans ce type d’enquête, la sélection est réalisée en fonction de la présence ou non

de la maladie et le recueil des expositions est toujours rétrospectif. Ce type d’étude est adapté aux

maladies rares car elles sont "enrichies" en sujets atteints. Enfin, l’enquête de cohorte est basée sur

l’étude d’un groupe de sujets suivis (une cohorte) dans le temps (étude longitudinale) dans le but de

mesurer l’incidence d’une maladie et le risque relatif lorsque l’on compare deux cohortes (l’une exposée

et l’autre non exposée par exemple). La sélection des sujets se base sur leur niveau d’exposition aux

facteurs de risques étudiés. Le recueil des données est le plus souvent prospectif mais peut également

être historique. Ce type d’étude est particulièrement adapté lorsque l’exposition est rare et permet

d’estimer le taux d’incidence, de risque et de prévalence d’exposition.

L’épidémiologie génétique est la partie de l’épidémiologie qui s’intéresse à l’identification des dé-

terminants génétiques des maladies et des traits quantitatifs associés, comme leurs facteurs de risque.

Pendant de nombreuses années, la recherche de nouveaux facteurs de risque génétiques a beaucoup

reposé sur l’approche dite "gènes candidats" qui consiste à tester l’association entre une maladie (ou

un trait biologique quantitatif) et des polymorphismes génétiques au sein de gènes connus dont les

fonctions biologiques font penser qu’ils pourraient être impliqués dans la pathologie étudiée. Cette

approche s’est révélée efficace pour découvrir de nouveaux polymorphismes associés aux pathologies
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humaines. Le principal inconvénient de cette approche est qu’elle ne pas permet pas de découvrir de

nouvelles voies métaboliques impliquées dans les pathologies étudiées. L’identification de nouvelles

voies physiopathologiques nécessite d’utiliser des approches agnostiques dites "génome entier".

Les premières approches génome entier furent les analyses de liaison dont l’objectif était de trouver

des régions du génome susceptibles de contenir un ou plusieurs variants responsables d’une patho-

logie, principalement mendélienne, via l’étude de la transmission au sein de familles étendues de

variables génétiques (microsatellites, SNP, etc). Ces analyses furent principalement employées lorsque

l’on disposait de données familiales sur de grands pedigrees, des jumeaux ou des paires de germains,

génotypés pour un nombre relativement restreint de variations génétiques.

Grâce à une meilleure connaissance de la variabilité du génome humain, à l’amélioration des tech-

niques de génotypage et à la baisse de leur coût, la recherche en génétique a subi une révolution

avec l’apparition des analyses d’association génome entier (GWAS pour Genome-Wide Association

Study). En utilisant des puces à ADN permettant de génotyper des centaines de milliers de polymor-

phismes de simple substitution (SNP en anglais), l’approche GWAS consiste à tester l’association

entre ces SNPs et un phénotype d’intérêt (une maladie ou un trait quantitatif) généralement dans des

échantillons épidémiologiques de grande taille afin de s’assurer une puissance suffisante pour détecter

des effets génétiques modestes. L’idée n’est pas nécessairement d’identifier le(s) polymorphisme(s)

fonctionnel(s) responsable(s) de la variabilité phénotypique inter-individuelle observée. Mais en se

basant sur l’hypothèse que les SNPs génotypés pourraient être en déséquilibre de liaison (LD) avec

le(s) variant(s) fonctionnel(s), l’approche GWAS permettrait d’identifier dans un premier temps le

gène/locus responsable. Des milliers d’études GWAS ont été réalisées depuis 2005. Au moment de

la rédaction de cette thèse, les bases de données GWAS Central (T. Beck et al. 2014) et GWAS

Catalog (Welter et al. 2014) rapportent respectivement les résultats de 1831 et 2175 études de

ce type. Les puces à ADN ont d’abord permis d’étudier les associations entre les polymorphismes

communs dont la fréquence de l’allèle mineur est supérieure à 5% dans la population générale. Plus

récemment, le développement d’outils d’inférence statistique (communément appelée "imputation")

et les données obtenues à partir des projets de séquençage haut-débit de grandes populations (c’est-

à-dire les projets "1000 Genomes" et "GoNL"), permettent désormais d’étudier des associations avec

des polymorphismes dont la fréquence allélique est de l’ordre de 1%.

Des milliers de polymorphismes ont ainsi pu être trouvés associés à des phénotypes biologiques par

les approches GWAS. Cependant, dans la majorité des traits étudiés, les polymorphismes identifiés
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n’expliquent qu’une part relativement modeste de la variabilité inter-individuelle des phénotypes et

de leur héritabilité (pour faire simple, la part de la génétique dans cette variabilité). Par exemple, une

centaine de polymorphismes a été trouvé par étude GWAS associée à la variabilité inter-individuelle

de l’indice de masse corporelle (Locke et al. 2015). Et ces polymorphismes expliquent moins de 3% de

cette variabilité. De même, seuls 12% de la variabilité des taux plasmatiques de lipides est expliquée

par les 150 polymorphismes identifiés (Global Lipids Genetics Consortium 2013).

Le développement des puces à ADN s’est ensuite accompagné du développement des puces à ARN

permettant de mesurer le niveau d’expression de l’ensemble des gènes exprimés dans un tissu ou une

cellule (ou un mélange de cellules), donnant lieu aux études d’expression génome entier (GWES pour

Genome-Wide Expression Study). Les études GWES ont obtenu moins de succès que les études GWAS

pour identifier directement de nouveaux gènes de susceptibilités aux maladies complexes lorsque les

expressions géniques étaient mises en relation avec des phénotypes d’intérêt. Elles ont en revanche

permis d’identifier de nouveaux réseaux de gènes et voies biologiques associées à des maladies (Heinig

et al. 2010 ; Horvath et al. 2006). De plus, la combinaison des données génétiques issues des GWAS

et celles d’expression issues de GWES a permis de raffiner certaines associations observées dans les

GWAS en identifiant parmi les SNPs identifiés ceux qui pouvaient influencer l’expression de gènes

(eSNPs), et donc être des "candidats fonctionnels" (Rotival et al. 2011).

Une part importante de la variabilité génétique restant inconnue, la communauté scientifique se

tourne à présent vers des nouveaux champs de recherche comme le microbiote (notamment le micro-

biote intestinal) (T. H. M. P. Consortium 2012 ; Turnbaugh, Hamady et al. 2009 ; Turnbaugh,

Ley et al. 2006), les métabolites (composés organiques issus du métabolisme) (Sabatine et al. 2005 ;

Sreekumar et al. 2009) ou les phénomènes épigénétiques avec notamment l’étude de la méthylation

de l’ADN. Cette dernière suscite beaucoup d’intérêt depuis 2010 avec l’apparition, là encore, de puces

de haute densité permettant d’étudier la méthylation de l’ADN à grande échelle, donnant lieu aux

études d’associations méthylome entier ou Methylome-Wide Association Studie (MWAS) en anglais

(voir la partie décrivant les études MWAS, p. 91). La terminologie EWAS pour Epigenome-Wide

Association Studie est parfois également utilisée pour faire référence à ce type d’analyse. Suivant une

philosophie très similaire à celle de l’approche GWAS, l’approche MWAS consiste à tester l’associa-

tion entre les niveaux de méthylation de l’ADN tout au long du génome et un phénotype d’intérêt. Il

est également possible de combiner les données issues d’une MWAS avec celles issues des GWAS pour

identifier des polymorphismes influençant les niveaux de méthylation (mSNPs) au moyen d’études
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mQTL pour analyse methylation Quantitative Trait Loci. L’intégration avec des données d’expres-

sion est également possible pour identifier des sites de méthylation influençant l’expression de gène

(eQTM pour expression Quantitative Trait Methylation) (Gutierrez-Arcelus et al. 2013). La figure

1 schématise les différentes analyses réalisables en fonction des données disponibles.

Figure 1 – Représentation schématique de ce qui est possible d’étudier à partir de données GWAS
(en bleu), GWES (en vert), MWAS (en orange et gris) en relation avec un phénotype d’intérêt.

2 La méthylation de l’ADN

La méthylation de l’ADN est une modification réversible de l’ADN génomique, plus précisément

un mécanisme épigénétique qui consiste en l’ajout d’un groupe méthyle (CH3 : 1 atome de Carbone

lié à 3 atomes d’Hydrogène) au niveau du carbone 5 d’une cytosine (c’est-à-dire au niveau de l’atome

de carbone en 5ème position du cycle d’une cytosine), voir la figure 2.
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Figure 2 – Cytosine avec la nomenclature chimique

Cette modification est réalisée le plus souvent au sein d’une séquence 5’-Cytosine-phosphate-

Guanosine, communément appelée dinucléotide CpG ou site CpG. Au-delà de l’ADN, le mécanisme de

méthylation peut également toucher certains ARNs (Meyer et al. 2012) ou même certaines protéines

comme les histones qui peuvent l’être au niveau de leurs acides aminés arginine (Bedford & Richard

2005) ou lysine (Martin & Y. Zhang 2005). Ce travail de thèse porte uniquement sur la méthylation

des cytosines au sein d’un site CpG.

2.1 Les îlots CpG

La répartition des sites CpG au sein du génome n’est pas aléatoire mais répond à une structure

particulière (Sandoval et al. 2011). La majorité des sites CpG se situent dans des îlots CpG (CpG

islands ou CGI en anglais), c’est à dire une succession de sites CpG. Les îlots sont des régions

enrichies à approximativement 60 à 70% de sites CpG et possèdent une taille d’environ 850 à 1800

paires de bases (Lander et al. 2001). Il est communément admis que ces régions sont généralement

non méthylées dans tous les types cellulaires. Les extrémités de ces îlots, appelées rivages CGI (CGI

shores en anglais), sont moins enrichies que les îlots et s’étendent sur environ 2 000 paires de bases

part et d’autre de l’îlot. Contrairement aux îlots CpG qui sont peu méthylés, les rivages CGI voient

une augmentation de la variabilité du niveau de méthylation. Viennent ensuite les bords CGI (CGI

shelves en anglais), encore moins enrichis que les rivages CGI et qui s’étendent eux de 2 000 à 4 000

paires de bases de l’îlot. Il est également possible de trouver des sites CpG isolés des îlots, on parlera

alors de pleine mer CGI (CGI open sea en anglais). La figure 3 illustre un îlot CpG avec ses contours.

Figure 3 – Schéma d’un îlot CpG avec ses contours.

Chez l’homme, environ 60 à 70% des gènes présentent dans leur région promotrice ou leur premier
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exon des îlots CpG (Antequera & A. Bird 1993 ; Illingworth & A. P. Bird 2009 ; Miranda &

Jones 2007) dont au moins 70% seraient sujets à méthylation (W. Dai et al. 2008). Plus précisément,

ils chevauchent les régions promotrices de tous les gènes de ménage et d’environ 40% des gènes dont

l’expression est restreinte à certains tissus (Illingworth & A. P. Bird 2009 ; Miranda & Jones

2007).

La méthylation de l’ADN est un mécanisme tissu-spécifique, c’est à dire que chaque type cellulaire

peut avoir un profil de méthylation différent (Roadmap Epigenomics Consortium et al. 2015).

Par exemple, les différents types cellulaires composant le sang périphérique possèdent des profils de

méthylation différents (H. Ji et al. 2010).

3 Les mécanismes de méthylation de l’ADN

La méthylation de l’ADN se fait par le biais des enzymes de la famille des ADN méthyltransférases

(DNMT) qui vont catalyser cette réaction d’ajout d’un groupement méthyle. Ces enzymes DNMT

vont transférer le groupe méthyle d’une S-adénosylméthionine (SAM) vers la cytosine. Il en résulte

une coenzyme appelée S-adénosylhomocystéine (SAH) (figure 4).

Figure 4 – Schéma de la méthylation

3.1 Méthylation de novo

La méthylation de l’ADN peut apparaître sur un site CpG sans qu’il n’y ait d’antécédent de

méthylation sur ce site, c’est à dire sur de l’ADN dépourvu de méthylation. Ce mécanisme de mé-

thylation de novo fait intervenir les enzymes DNMT3A et DNMT3B (Okano et al. 1999) qui, en

combinaison avec DNMT3L (Bourc’his et al. 2001), vont catalyser l’ajout d’un groupement méthyle

sur la cytosine des sites CpG. Les enzymes DNMT sont capables de se fixer à l’ADN via leur domaine

PWWP mais la manière dont les enzymes DNMT3A et DNMT3B ciblent les régions à méthyler n’est

pas totalement connue bien que certaines hypothèses aient été proposées. La première hypothèse fait

appel aux ARNs interférents (ARNi) qui cibleraient les DNMT pour ainsi réprimer certaines séquences
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de l’ADN (K. V. Morris et al. 2004). L’hypothèse principale fait appel quant à elle aux facteurs de

transcription qui se lieraient à des séquences spécifiques de l’ADN et recruteraient les DNMT pour

méthyler l’ADN (Brenner et al. 2005) ou au contraire pour la protéger de la méthylation (Lienert

et al. 2011). Les îlots CpG semblent être protégés de la méthylation essentiellement par des facteurs

de transcription (Gebhard et al. 2010). Or, lorsqu’un site de fixation d’un facteur de transcription

est muté, le facteur de transcription est incapable de se fixer et donc de protéger les îlots CpG. Ceux-ci

seraient alors sujets à la méthylation (Brandeis et al. 1994).

La méthylation de novo pourrait donc se faire par la combinaison de deux mécanismes : les enzymes

DNMT3A et DNMT3B pourraient premièrement être recrutées par des facteurs de transcription

spécifiques pour méthyler ou non les sites CpG et deuxièmement elles pourraient simplement méthyler

tous les sites CpG du génome non protégés.

3.2 Méthylation de maintenance

Le génome contient de l’ADN hémiméthylé, autrement dit, un seul des deux brins d’ADN est

méthylé. Ce phénomène est particulièrement important lors de la phase S du cycle cellulaire. En

effet lors de cette phase, les ADN polymérases vont répliquer l’ADN. Au cours de ce processus, les

deux brins de l’ADN vont être séparés, ce qui va permettre l’accès des ADN polymérases qui vont

lire un brin et générer un brin complémentaire dépourvu de méthylation. On sera donc en présence

d’ADN hémiméthylé. Les enzymes DNMT1 ciblent les régions du génome hémiméthylées (Yokochi &

Robertson 2002) et catalysent la réaction d’ajout du groupement méthyle sur le brin nouvellement

synthétisé. Ce mécanisme explique notamment pourquoi la méthylation de l’ADN est une marque

épigénétique transmissible à la descendance et intervient dans l’empreinte parentale.

3.3 Perte de la méthylation

La perte de la méthylation peut se faire de manière passive ou active. La déméthylation passive

se déroule lors de la division cellulaire, l’inhibition ou une dysfonction de l’enzyme DNMT1 dont

l’un des rôles est de méthyler le brin nouvellement synthétisé lors de la phase S peut aboutir à un

brin d’ADN peu ou pas méthylé. En ce qui concerne la déméthylation active, elle peut se dérouler

à n’importe quelle phase du cycle cellulaire et requiert l’intervention de réactions enzymatiques, des

successions d’oxydations et de désaminations. Il n’existe pas à ce jour dans les cellules de mammifère

de mécanismes connus pour cliver la forte liaison carbone-carbone qui lit la méthylation à la cytosine.
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L’astuce mise en place est de transformer la cytosine méthylée en un élément reconnu par les systèmes

de correction de l’ADN (réparation par excision de base, BER en anglais) qui vont remplacer la

cytosine modifiée par une cytosine non méthylée. La modification des cytosines méthylées peut se

faire sur deux sites : soit le groupement méthyle, soit le groupement amine.

Les cytosines méthylées sont reconnues par les protéines de la famille TET (ten-eleven translo-

cation) qui va les oxyder, ce qui va les transformer en cytosines hydroxyméthylées. Les cytosines

hydroxyméthylées peuvent subir de nouvelles oxydations pour former des cytosines formylées ou des

cytosines carboxylées en fonction du nombre d’oxydations subit (respectivement une ou deux oxy-

dations successives). Une fois transformées en cytosines formylées ou carboxylées, l’enzyme thymine-

DNA glycosylase (TDG) va les reconnaître et les remplacer par des cytosines non méthylées. Une

désamination des cytosines méthylées et hydroxyméthylées est également possible via le complexe

enzymatique AID/APOBEC (pour activation-induced cytidine deaminase/apolipo-protein B mRNA-

editing enzyme complex ). Il en résultera respectivement des thymines et des uraciles hydroxyméthylées

qui pourront également être remplacées via l’enzyme thymine-DNA glycosylase par des cytosines non

méthylées. Les cytosines hydroxyméthylées, formylées, et carboxylées peuvent également subir comme

les cytosines méthylées une perte passive de leur marque épigénétique lors de la division cellulaire.

Le phénomène de désamination explique la raison de la sous-représentation de site CpG dans le

génome, environ 20% de ce que l’on pourrait attendre aléatoirement (Lander et al. 2001). En effet, les

cytosines non méthylées peuvent subir une désamination qui va les convertir en uracile, base azotée

propre à l’ARN. Celle-ci sera détectée par l’enzyme uracile-DNA glycosylase qui la corrigera. Or,

lorsque la cytosine qui subit une désamination est méthylée, celle-ci sera convertie en thymine (A. P.

Bird 1980), base azotée propre à l’ADN et donc moins facilement détectable par les mécanismes de

correction de l’ADN comme les enzymes thymine-DNA glycosylase et methyl-CpG-binding domain

protein 4 (Hendrich, Hardeland et al. 1999). La figure 5 représente les différents mécanismes de

méthylation ou de déméthylation des cytosines.
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Figure 5 – Mécanismes de la méthylation (marron) et de déméthylation active dont les oxydations
(rouge), les désaminations (vert) et les remplacements par l’enzyme TDG (bleu). Schéma basé sur les
figures de L. D. Moore et al. 2013 et de Schübeler 2015.

4 Les fonctions de la méthylation de l’ADN

L’une des principales fonctions de la méthylation est de pouvoir réguler l’expression des gènes.

Les mécanismes par lesquels la méthylation régule l’expression génique sont encore mal compris. Le

caractère non-méthylé d’une cytosine est généralement considéré comme l’état "naturel" de base du

gène associé lui permettant d’être prêt pour la transcription. À l’inverse, la méthylation de l’ADN

d’une région régulatrice va rendre cette dernière plus ou moins accessible aux facteurs de transcription

et va attirer des enzymes qui vont modifier localement la structure et la composition de la chromatine,

ces deux mécanismes pouvant induire une dis-régulation de l’expression du gène associé. Récemment,

plusieurs études comparant le niveau de méthylation de l’ADN et l’expression des gènes démontrent

que ce mécanisme est plus complexe et qu’une hyperméthylation peut également être associée à une

augmentation de l’expression du gène (Eijk et al. 2012 ; Gutierrez-Arcelus et al. 2013). Les

auteurs de ces études suggèrent que la position du site CpG dans le gène est importante, ainsi la

méthylation de l’ADN dans une région promotrice induit une inhibition de l’expression génique alors
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que la méthylation de l’ADN dans le corps du gène (Jjingo et al. 2012) ou dans la région 3’ UTR

(Grundberg et al. 2013) induirait une augmentation de l’expression génique.

La méthylation de l’ADN est impliquée dans de nombreux autres processus biologiques (Robertson

2002) comme le développement, la différenciation cellulaire, la régulation de la transcription des gènes,

la modulation de la structure de la chromatine, le maintien de la stabilité du génome, l’inhibition

de séquences répétées ou d’éléments d’ADN parasitaires (comme les rétrovirus endogènes) (Walsh

et al. 1998), l’inactivation du chromosome X ou plus généralement l’empreinte parentale (Li et al.

1993). Elle intervient dans ces divers processus biologiques via deux familles de protéines, la famille

des protéines à domaine MBD (Q. Du et al. 2015) qui reconnaissent les sites CpG méthylés et la

famille des protéines à domaine ZF-CxxC (H. K. Long et al. 2013) qui, à l’inverse, reconnaissent les

sites CpG non méthylés.

4.1 Les protéines à domaine MBD

La famille des protéines MBD pour Methyl-CpG binding domain est actuellement composée d’une

dizaine de protéines contenant toutes un domaine MBD au sein de leur séquence (Q. Du et al. 2015 ;

Hendrich & Tweedie 2003). Le domaine MBD est composé de 70 à 85 acides aminés et permet

aux protéines le possédant de reconnaitre les sites CpG méthylés. La première protéine connue pour

avoir la capacité de se fixer sur un site CpG méthylé via son domaine MBD est la protéine MeCP2.

Lorsque MeCP2 se fixe sur un site CpG méthylé, elle va recruter des partenaires pouvant modifier

les marques épigénétiques des histones environnantes comme supprimer les marques d’acétylation ou

ajouter des marques de méthylation. La modification de ces marques épigénétiques des histones permet

d’inhiber la transcription via des remodelages du nucléosome permettant de maintenir l’état condensé

de la chromatine. En effet, l’hyperacétylation 1 et l’hypométhylation des histones sont associées à

l’euchromatine, c’est à dire une chromatine décondensée et prête pour la transcription tandis qu’à

l’inverse, l’hypoacétylation et l’hyperméthylation des histones sont associées à l’hétérochromatine,

c’est à dire une chromatine condensée ne permettant pas à l’ADN d’être transcrit. La protéine MBD1

contient à la fois un domaine MBD lui permettant de se fixer sur des sites CpG méthylés mais

également trois domaines ZF-CxxC lui permettant de se fixer sur des sites CpG non méthylés. Tout

comme MeCP2, MBD1 peut recruter des partenaires pouvant enlever l’acétylation ou ajouter la

méthylation aux histones pour condenser la chromatine et ainsi inhiber la transcription. Les autres

1. L’acétylation est l’ajout d’un groupement acétyle (COCH3) sur une protéine, ici sur une histone.
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protéines de la famille MBD ont les mêmes principes d’actions avec des différences au niveau de leur

domaine MBD et des partenaires recrutés ce qui leur permet d’avoir des caractéristiques des fixations

et fonctions différentes tout en gardant globalement le rôle d’inhiber la transcription (Q. Du et al.

2015).

Si les domaines MBD (pour Methyl-CpG binding domain) permettent aux protéines de se fixer sur

les sites CpG méthylés, les domaines ZF-CxxC (Unmethylated-CpG binding zinc finger) permettent

quant à eux de se fixer sur les sites CpG non méthylés.

4.2 Les protéines à domaine ZF-CxxC

La famille des protéines à domaine ZF-CxxC (domaine en doigts de zinc de type CxxC) est

actuellement composée d’une dizaine de protéines qui, via leur domaine ZF-CxxC, peuvent se fixer

sur les sites CpG non méthylés pour potentiellement renforcer l’état non méthylé ou recruter d’autres

protéines pour déméthyler des îlots CpG. Il existe trois sous-groupes de domaine ZF-CxxC composés

de 35 à 42 acides aminés et contenant deux clusters riches en cystéines et conservés au cours de

l’évolution. Les protéines contenant le premier sous-groupe du domaine ZF-CxxC, dont notamment

KDM2A et KDM2B, se fixeraient sur les îlots CpG non méthylés. La protéine KDM2A qui contient

un domaine ZF-CxxC, contient également un domaine JmjC (Jumonji C) qui catalyse la suppression

de la méthylation des lysines de l’histone H3, en particulier la diméthylation de la lysine 36 de

l’histone H3 (H3K36me2) dont le rôle est d’inhiber la transcription. Il est donc tout naturel de faire

l’hypothèse que, via son domaine ZF-CxxC, KDM2A va donc déméthyler les H3K36me2 au sein d’un

îlot CpG non méthylé, ce qui va entraîner l’apparition d’un environnement de la chromatine favorable à

l’initialisation de la transcription. La protéine KDM2B possède le même fonctionnement que KDM2A

mais aurait, en plus, une préférence pour un sous-groupe d’îlots CpG situés sur des gènes impliqués

dans le développement embryonnaire, la morphogenèse et la différenciation cellulaire. Comme ces

gènes sont généralement liés à des complexes PRC (pour polycomb group repressive complexe) dont le

rôle est de méthyler certaines histones pour inhiber la transcription, il est logique de faire l’hypothèse

que KDM2B serait impliqué dans l’inhibition induite par les complexes PRC notamment pour les

recruter sur les îlots CpG non méthylés. Le second sous-groupe du domaine ZF-CxxC est porté par la

protéine MBD1 et ne possède pas de boucle de liaison à l’ADN fonctionnelle. Sa fonction serait plus

vraisemblablement de moduler des interactions protéine-protéine. Le dernier sous-groupe du domaine

ZF-CxxC quant à lui est notamment présent sur les protéines TET1 et TET3. Il diffère du premier
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sous-groupe par une région de liaison à l’ADN différente. Bien que les mécanismes de fixation de ce

sous-groupe ne soient pas totalement compris, il semblerait que la différence dans la région de fixation

permettrait à la protéine TET1 de se fixer sur les sites CpG quel que soit l’état de méthylation de

la cytosine et à la protéine TET3 de se fixer sur des cytosines non méthylées hors d’un site CpG.

Pour résumer, le domaine ZF-CxxC des protéines permet à ces dernières de se fixer sur des sites CpG

dont la cytosine est non méthylée pour y recruter d’autres protéines pouvant modifier l’état de la

chromatine via, par exemple, l’ajout de méthylation sur des histones (H. K. Long et al. 2013).

De par les multiples fonctions des protéines et de leurs partenaires qui interagissent au niveau des

sites CpG en fonction de leur état de méthylation, des altérations dans la régulation des activités du

génome liées à la méthylation de l’ADN peuvent générer des désordres biologiques.

5 L’implication de la méthylation dans des mécanismes physiopa-

thologiques

Les différents troubles biologiques associés des profils aberrants de méthylation de l’ADN couvrent

un large spectre de pathologies allant des pathologies développementales aux cancers en passant par

diverses pathologies communes multifactorielles (Tost 2009).

Les différentes pathologies développementales (Bjornsson et al. 2004 ; Feinberg 2007 ; Ro-

bertson 2005) associées à des profils de méthylation particuliers ont des origines différentes. Pour

certaines, il s’agit d’un phénomène d’empreinte parentale, pour d’autres une expansion instable de

répétitions (Tost 2009). Par exemple, pour des pathologies ayant pour origine un désordre de l’em-

preinte génétique (l’exemple le plus connu est l’empreinte parentale) comme le syndrome de Beckwith-

Wiedemann, le syndrome de Prader-Willi, ou le syndrome d’Angelman (Robertson 2005), le phé-

nomène s’explique par une dérégulation de la modification épigénétique d’un des deux chromosomes

ayant normalement pour but de contrôler l’expression différente des gènes d’origine paternelle et ma-

ternelle. Un profil aberrant de méthylation de l’ADN peut entraîner un trouble de cette empreinte

qui va aboutir à des expressions géniques pathologiques et ainsi aux différents syndromes. Le profil

aberrant de méthylation va ainsi induire l’expression de l’allèle normalement éteint ou la répression

de l’allèle normalement actif. Pour le syndrome de l’X fragile, qui illustre les maladies à expansions

instables de répétitions ayant un profil de méthylation particulier, le gène FMR1 du chromosome X

contient un triplet "CGG" répété moins de 20 fois chez les individus sains. Chez les individus atteints
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du syndrome de l’X fragile, ce triplet est répété plus de 200 fois (Oberle et al. 1991). Cette région

riche en sites CpG sera hyperméthylée chez les personnes atteintes ce qui entraînera une inhibition

de la transcription du gène FMR1.

La méthylation est également impliquée dans le développement de certains cancers (Esteller

2008 ; Feinberg & Tycko 2004 ; Jones & Baylin 2007) et de pathologies multifactorielles. Ces

maladies sont connues pour être sous l’influence de facteurs génétiques mais également environne-

mentaux (Herceg 2007 ; Herceg & Vaissière 2011). Certains de ces facteurs environnementaux

peuvent perturber les mécanismes de méthylation de l’ADN. C’est le cas par exemple de la consomma-

tion de tabac (Breitling et al. 2011 ; Christensen et al. 2009 ; Joubert et al. 2012 ; Tsaprouni

et al. 2014 ; Zeilinger et al. 2013) et d’alcool (Kaminen-Ahola et al. 2010 ; Philibert et al. 2012 ;

R. Zhang et al. 2013) ou de l’exposition à certains polluants comme l’arsenic (Kile et al. 2014 ;

Koestler, Avissar-Whiting et al. 2013).

5.1 Les cancers

Comme nous l’avons vu dans la partie précédente, la méthylation de l’ADN permet de réguler

l’expression des gènes. Or, une régulation défectueuse peut aboutir à des effets indésirables et po-

tentiellement pathogènes comme cela peut être le cas avec des gènes régulateurs de la prolifération

cellulaire.

Les premières indications d’un lien entre certains cancers et des anomalies de méthylation datent

de plus de 30 ans avec la découverte d’une hypométhylation observée dans des tumeurs (Riggs &

Jones 1983). Ce résultat a ensuite été retrouvé dans de nombreux types de cancers (Feinberg &

Tycko 2004 ; Herceg & Hainaut 2007 ; Jones & Baylin 2007). L’hyperméthylation d’îlots CpG

peut induire l’inactivation de gènes suppresseurs de tumeurs (régulateur négatif de la prolifération

cellulaire) ce qui entraîne une prolifération anormale de cellules et peut aboutir à l’apparition de tu-

meurs. C’est le cas par exemple du gène HIC1 dont l’hyperméthylation est associée à différents types

de cancer dont des carcinomes, sarcomes et lymphomes (Burton 2003 ; W. Y. Chen et al. 2003 ;

Greenwood 2003). Il est également possible qu’une méthylation anormale entraîne l’activation de

proto-oncogènes (régulateur positif de la prolifération cellulaire), ce qui aura le même effet d’entraî-

ner une prolifération anormale de cellules. Par exemple, l’hypométhylation de l’oncogène ELMO3

et l’augmentation de son expression sont associés au développement du cancer du poumon et à la

formation de métastases (Søes et al. 2014). Un autre exemple plus complexe est l’hypométhylation
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du promoteur du gène LINE-1 qui va induire l’expression d’un transcrit alternatif du proto-oncogène

MET dans le cancer de la vessie (Wolff et al. 2010). Une étude cas-témoins a mis en évidence

une hyperméthylation du gène RASSF1A (gène suppresseur de tumeurs) dans le cancer du poumon

(Vineis et al. 2011). Cette même étude a montré que les taux plasmatiques de vitamine B9 sont

associés à une augmentation des niveaux de méthylation des gènes RASSF1A et MTHFR, tandis que

les taux sanguins de méthionine sont associés à une diminution de la méthylation du gène RASSF1A

(Vineis et al. 2011).

Certains types de cancers peuvent également avoir des profils de méthylation particuliers. Une

étude cas-témoins a montré qu’une hypométhylation globale de l’ADN leucocytaire est associée au

cancer de la vessie (L. E. Moore et al. 2008). Cette association est également retrouvée dans le

cancer des voies aérodigestives supérieures (Hsiung et al. 2007). Les mécanismes de cette association

sont mal compris mais l’hypothèse proposée est que les cellules ayant un faible taux de méthylation

seraient moins stables génétiquement et pourraient plus facilement entrer en apoptose. Les cellules

génétiquement modifiées seraient ainsi désavantagées au niveau de leur survie, ce qui serait bénéfique

pour l’hôte lorsqu’il est exposé à des agents endommageant l’ADN. Un autre exemple est le cancer du

sein qui serait quant à lui associé à une hyperméthylation de 264 loci d’îlots CpG (Hill et al. 2011)

dans un groupe de gènes comprenant le gène RECK, déjà connu pour être associé à d’autres cancers

comme celui des voies aérodigestives supérieures (N. K. Long et al. 2008) ou des poumons (Chang

et al. 2007). Ou encore, le carcinome du pénis qui est lui trouvé associé à une hyperméthylation de

171 sites CpG (Kuasne et al. 2015).

De plus, il est possible de trouver de nouveaux biomarqueurs à partir de la méthylation de l’ADN

provenant de cellules sanguines. En effet, la présence d’un cancer de l’ovaire est associée à un profil

de méthylation particulier dans les cellules sanguines (Teschendorff, Menon et al. 2009). L’étude

de la méthylation dans le contexte de l’oncologie permet également de pouvoir classifier les tumeurs

pour pouvoir espérer mieux les traiter par la suite. Dans le cas des cancers colorectaux, il est possible

de les différencier en divers sous-groupes en fonction de leur profil de méthylation (Hinoue et al.

2012).

Au-delà des cancers, la méthylation peut également intervenir dans des mécanismes physiopatho-

logiques associés à d’autres maladies multifactorielles.
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5.2 Les autres maladies multifactorielles

De nombreux travaux récents suggèrent que les mécanismes de méthylation seraient impliqués

dans l’apparition et le développement de certaines maladies multifactorielles (Bjornsson et al. 2004 ;

Feinberg 2007), qu’elles soient d’origines neurologiques, auto-immunes ou même d’origines cardio-

vasculaires.

Parmi les maladies neurologiques où des profils particuliers de méthylation de l’ADN ont été iden-

tifiés, nous pouvons citer la sclérose en plaque, la dépression, l’épilepsie, potentiellement la narcolepsie

et en restant dans le domaine du sommeil, le syndrome d´apnées obstructives du sommeil. Dans le

cas de la sclérose en plaque, les gènes BCL2L2 et NDRG1, deux gènes régulant la survie des oligoden-

drocytes, sont trouvés hyperméthylés et exprimés à un plus faible niveau dans les tissus cérébraux des

individus atteints de sclérose en plaque par rapport aux individus de contrôles, tandis que les gènes

LGMN et CTSZ, impliqués dans le processus de protéolyse, sont trouvés hypométhylés et exprimés à

un plus fort niveau (Huynh et al. 2014). La dépression, quant à elle, a été trouvée associée aux niveaux

de méthylation (mesurés à partir des cellules du sang périphérique) de plusieurs sites CpG de gènes

précédemment associés à des phénotypes neuropsychiatriques comme le gène WDR26 trouvé associé

à la dépression majeure dans une étude GWAS (Córdova-Palomera et al. 2015), mais également

de gènes impliqués dans la voie de signalisation des glucocorticoïdes (Córdova-Palomera et al.

2015 ; Januar et al. 2015). Des niveaux de méthylations différents seraient également retrouvés dans

l’hippocampe de patients atteints d’épilepsie du lobe temporal en comparaison à des individus sains

(Miller-Delaney et al. 2014). Les mécanismes de méthylation pourraient également être impliqués

dans la narcolepsie puisque des mutations du locus DNMT1, gène codant une enzyme impliquée dans

le maintien de la méthylation, seraient associées à la maladie dans certaines familles (Winkelmann

et al. 2012). En ce qui concerne le syndrome d´apnées obstructives du sommeil, il serait associé

à l’augmentation de taux de méthylation des gènes FOXP3 et IRF1, tous deux impliqués dans la

réponse immunitaire (Kim et al. 2012).

La méthylation est également impliquée dans des maladies auto-immunes (Richardson 2007)

comme la polyarthrite rhumatoïde où le niveau de méthylation de gènes du complexe majeur d’histo-

compatibilité (système de reconnaissance du soi) serait différent entre les cas et les témoins (Y. Liu

et al. 2013). Le taux plasmatique d’immunoglobuline E, protéine de la réponse immunitaire impliquée

dans les maladies allergiques comme l’asthme ou l’eczéma, est associé à des profils de méthylation
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particuliers (Liang et al. 2015). Il en est de même pour le diabète de type 1, où la méthylation de

132 sites CpG est associée à l’apparition de la maladie chez 15 paires de jumeaux (Rakyan, Beyan

et al. 2011). Une différence de méthylation sur 19 sites CpG a également été trouvée entre des patients

atteints de diabète de type 1 sans signe de complication rénale et des patients atteints de diabète de

type 1 ainsi que de néphropathie diabétique (C. G. Bell, Teschendorff et al. 2010).

Les maladies cardiométaboliques ne sont pas épargnées, comme le diabète de type 2 où l’haplo-

type de susceptibilité à l’obésité du locus FTO est associé à une augmentation de la méthylation sur

ce même locus (C. G. Bell, Finer et al. 2010). Des différences de méthylation, pour trois gènes

en relation avec l’angiogenèse, sont également retrouvées dans les ventricules gauches de patients

atteints de cardiomyopathie idiopathique comparativement à des individus sains (Movassagh et al.

2010). Et enfin, la méthylation est également connue pour intervenir dans des mécanismes liés aux pa-

thologies cardiovasculaires comme l’athérosclérose, l’inflammation (Wierda et al. 2010) ou d’autres

mécanismes (Baccarelli et al. 2010 ; Matouk & Marsden 2008). De plus, il a été montré que des

facteurs sociologiques comme le statut socio-économique sont également associés à des profils parti-

culiers de méthylation de certains gènes dont des gènes régulateurs de l’inflammation (Stringhini

et al. 2015). Ce phénomène pourrait expliquer l’apparition plus fréquente de maladies multifactorielles

chroniques dans certaines classes sociales.

5.3 L’intérêt d’étudier la méthylation des cellules circulantes

Bien que les marques de méthylation soient spécifiques aux types cellulaires, il n’est pas toujours

facile d’avoir accès à l’échelle épidémiologique aux tissus biologiques pertinents pour une maladie

d’intérêt. L’accès à des tissus comme le foie ou une tumeur nécessite un acte invasif comme une

biopsie. Il est bien plus facile à l’échelle épidémiologique d’avoir accès à des échantillons sanguins

qui nécessitent une simple prise de sang. Les échantillons sanguins sont composés des cellules circu-

lantes, c’est-à-dire différents types cellulaires dont principalement les cellules sanguines comme les

érythrocytes (également connus sous le nom de globules rouges), les leucocytes (globules blancs) et

les thrombocytes (plaquettes sanguines). Les érythrocytes et les thrombocytes ne possédant pas de

noyau, l’ADN extrait des cellules circulantes provient donc essentiellement des leucocytes. Bien que

les différents types de leucocytes aient des profils de méthylation différents (Y. V. Sun et al. 2010),

de nombreux travaux ont montré que les niveaux de méthylation observés au sein de l’ADN de sang

périphérique pouvaient servir à identifier de nouveaux biomarqueurs de risque de maladie (C. G.
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Bell, Finer et al. 2010 ; Rakyan, Beyan et al. 2011 ; Wierda et al. 2010). Ce qui permettrait de

pouvoir améliorer le dépistage ou le diagnostic de ces dernières. L’intérêt des cellules circulantes dans

le contexte des pathologies cardiovasculaires est d’autant plus grand que les leucocytes sont composés

en partie par les lymphocytes, cellules du système immunitaire impliquées dans l’inflammation et

donc potentiellement pertinentes pour les pathologies cardiovasculaires (Bhat et al. 2013). De plus,

lorsque l’ADN est stocké dans des conditions idéales, comme c’est le cas dans de nombreuses bio-

banques constituées dans le cadre de larges études épidémiologiques, la marque de méthylation de

l’ADN est stable dans le temps (Talens et al. 2010).

Au-delà des pathologies cardiovasculaires, il a déjà été montré qu’il était possible de trouver de

nouveaux biomarqueurs à partir de la méthylation de l’ADN des cellules sanguines dans certains types

de cancers (Teschendorff, Menon et al. 2009). L’hypothèse à l’origine de ce travail de thèse est que

l’étude du méthylome circulant pourrait permettre d’identifier de nouveaux mécanismes épigénétiques

impliqués dans la survenue des pathologies cardiovasculaires et permettre de trouver de nouveaux

biomarqueurs et de nouvelles cibles thérapeutiques. En effet, actuellement deux familles de molécules

ont été développées pour interagir avec l’épigénétique, une famille qui inhibe les déacétylases d’histone

(HDACi) et une famille plus intéressante dans le cas de la méthylation de site CpG, qui inhibe les

ADN méthyltransférases (DNMTi). L’identification de profils de méthylation aberrants responsables

de certaines pathologies pourrait donc permettre une meilleur prise en charge thérapeutique via

ces molécules qui agissent sur l’épigénétique dans le but de supprimer des marquages anormaux

(Esteller 2007 ; Rasool et al. 2015).

6 Les méthodes de mesure de la méthylation de l’ADN

Il est possible de mesurer le niveau de méthylation du génome via différentes méthodes (S. Beck

2010 ; Laird 2010 ; Rakyan, Down et al. 2011 ; Tost 2009). Ces méthodes de détection du statut de

méthylation se différencient en fonction de technologies et propriétés de biologie moléculaire employées

(ou prétraitement). Certaines utilisent des mécanismes de digestion enzymatique sensibles à l’état

de méthylation, d’autres les propriétés de fixation de certaines protéines ou anticorps ou encore la

conversion au bisulfite de sodium.

Les méthodes se servant des mécanismes de digestion enzymatique utilisent des enzymes de restric-

tions sensibles à l’état de méthylation qui coupent la molécule d’ADN sur un site spécifique. Parmi les
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enzymes les plus utilisées, nous pouvons citer les couples HpaII/MspI et SmaI/XmaI comme exemples.

L’enzyme HpaII et son isoschizomère 2 MspI reconnaissent la séquence "CCGG" (Waalwijk & Fla-

vell 1978). HpaII coupe la séquence "CCGG" lorsque la cytosine du site de coupure est non méthylée

alors que MspI coupe la séquence "CCGG" quel que soit son état de méthylation. En ce qui concerne

l’enzyme SmaI et son néoschizomère 3 XmaI, elles reconnaissent quant à elles la séquence "CCCGGG"

(Withers & Dunbar 1993). SmaI coupe la séquence "CCCGGG" lorsque la cytosine du site de cou-

pure est non méthylée tandis que XmaI coupe elle la séquence "CCCGGG" quel que soit son état

de méthylation mais est moins efficace lorsque la cytosine du site de coupure est méthylée. Pour

obtenir le statut de méthylation, il suffit ensuite de comparer les fragments obtenus par la digestion

des deux enzymes d’un même couple. Les méthodes se basant sur l’enrichissement par affinité uti-

lisent soit des anticorps monoclonaux spécifiques aux cytosines méthylées, soit des protéines ayant

des domaines qui interagissent avec les sites CpG en fonction de leur état de méthylation comme les

protéines MECP2 et MBD2. L’immunoprécipitation induite par les anticorps ou la fixation par les

protéines interagissant avec les sites CpG vont sélectionner les fragments d’ADN méthylés qui seront

par la suite amplifiés. On obtiendra donc un enrichissement de fragments d’ADN méthylés. Enfin,

le traitement au bisulfite de sodium va convertir les cytosines non méthylées en uraciles 4 et laisser

intacte les cytosines méthylées. La comparaison des séquences avant et après le traitement au bisulfite

de sodium permet d’obtenir le statut de méthylation.

Ces différentes méthodes de détection du statut de méthylation sont employées via différentes

technologies comme le séquençage haut débit (NGS pour Next-Generation Sequencing) ou les puces

à ADN. Voici quelques exemples de combinaison méthode/technologie couramment utilisées :

— MeDIP-seq : méthode de séquençage basée sur l’immunoprécipitation (Weber et al. 2005) ;

— MethylCap-seq : méthode de séquençage basée sur la capture par affinité avec le domaine MBD

de la protéine MeCP2 (Brinkman et al. 2010) ;

— MBD-seq : méthode de séquençage également basée sur la capture par affinité avec le domaine

MBD de la protéine MBD2 (Serre et al. 2010) ;

— WGBS (pour Whole-Genome Bisulfite Sequencing) : méthode de séquençage basée sur la

conversion au bisulfite de sodium (Lister et al. 2009) ;

— RRBS (pour Reduced Representation Bisulfite Sequencing) : méthode de séquençage basée sur

2. Enzymes de restriction reconnaissants la même séquence cible et la coupants de façon identique.
3. Enzymes de restriction reconnaissants la même séquence cible et la coupants de façon différente.
4. Une uracile est une base azotée propre à l’ARN qui s’apparie avec la thymine tout comme l’adénine dans l’ADN.
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la digestion enzymatique et la conversion au bisulfite de sodium (Gu et al. 2011) ;

— Infinium HumanMethylation : méthode utilisant les puces à ADN et basée sur la conversion

au bisulfite de sodium (Bibikova, Barnes et al. 2011 ; Sandoval et al. 2011) ;

— CHARM : méthode utilisant les puces à ADN et basée sur la digestion enzymatique (Irizarry,

Ladd-Acosta et al. 2008).

Chaque méthode a ses avantages et ses inconvénients (S. Beck 2010 ; Laird 2010 ; Rakyan,

Down et al. 2011). Certaines couvrent des régions plus importantes du génome que d’autres (sé-

quençage versus puces à ADN). Certaines sont plus précises et ont une meilleure reproductibilité

(conversion au bisulfite de sodium versus enrichissement par affinité), etc. Actuellement la méthode

de référence (ou Gold standard) à l’échelle du génome est le WGBS (S. Beck 2010), qui remplace une

méthode de pyroséquençage (Tost & Gut 2007). Cette nouvelle méthode de référence nécessite une

plus grande quantité d’ADN ainsi que des analyses bioinformatiques plus complexes et donc possède

un coût plus élevé. Au moment où j’ai débuté ma thèse, la société Illumina venait de développer une

puce à ADN permettant de mesurer les niveaux de méthylation d’environ 450 000 sites CpG tout

au long du génome, la puce HumanMethylation450k. Cette technologie que je vais décrire en détail

dans la partie suivante semblait être un bon compromis pour rechercher des marques de méthylation

à partir d’échantillons sanguins collectés au sein d’études épidémiologiques. L’objectif du projet de

thèse qui m’a été confié était de déterminer si l’application de cette puce à un échantillon d’ADN

sanguin de 350 sujets de l’étude MARTHA (voir p. 22) pouvait permettre de mettre en évidence de

nouveaux mécanismes épigénétiques associés à des biomarqueurs du risque cardiovasculaire. Bien que

ce type d’étude soit relativement courant de nos jours, ce thème était novateur au début de mon tra-

vail de thèse. Peu d’études du méthylome provenant des cellules du sang périphérique étaient réalisées

à échelle épidémiologique.
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Deuxième partie

Mesure du méthylome par biopuce
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Chapitre 1

Les données épidémiologiques utilisées

Les données disponibles pour ce projet de thèse ont été générées à partir de deux études : 350

sujets proviennent de l’étude MARTHA (Oudot-Mellakh et al. 2012) et 227 sujets proviennent de

l’étude F5L-Pedigrees (Antoni et al. 2010). Parmi les 577 individus composants ces deux études, 11

ont été mesurés deux fois sur des puces et lots différents pour évaluer la reproductibilité des mesures

et leur concordance. Les 588 échantillons des deux études ont été analysés simultanément et par la

même personne au centre de génomique appliquée (TCAG pour The Center for Applied Genomics)

de Toronto au Canada en utilisant le protocole ci-dessous.

L’ADN génomique a été isolé à partir des cellules provenant du sang périphérique des individus

en utilisant une adaptation de la méthode proposée par Miller et al. 1988. Pour chaque échantillon,

1 µg d’ADN a été converti en utilisant le kit Qiagen EpiTect 96 Bisulfite. Puis, 200 ng d’ADN convertis

au bisulfite à 50 ng/µl ont été indépendamment amplifiés, marqués et hybridés sur la puce HM450k.

Et enfin les puces ont été scannées par l’appareil Illumina iScan configuré avec les paramètres par

défaut.

1 L’étude MARTHA

L’étude MARTHA (MARseille THrombosis Association) (Oudot-Mellakh et al. 2012 ; Tré-

gouët et al. 2009) a été mise en place par le Pr. Pierre-Emmanuel Morange en 1994 à Marseille et

financée par un Programme Hospitalier de Recherche Clinique. L’objectif de cette étude épidémiolo-

gique est de découvrir de nouveaux facteurs de risque génétiques de la maladie thrombo-embolique

veineuse (MTEV). L’étude est constituée de patients recrutés consécutivement au Laboratoire d’hé-
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matologie de l’Hôpital de la Timone à Marseille depuis 1994 et ayant un antécédent de maladie

thrombo-embolique veineuse mais sans aucun des facteurs de risque principaux, c’est-à-dire une in-

suffisance en AntiThrombine (AT), en Protéine C (PC), en Protéine S (PS), une homozygotie pour

la mutation FV Leiden (FVL) ou la mutation FII G20210A.

Tous les patients de l’étude MARTHA ont été génotypés soit avec la puce Illumina Human 610-

Quad soit avec la puce Illumina Human 660W-Quad (Trégouët et al. 2009). Une imputation a

ensuite été réalisée par Marine Germain (ingénieur de recherche au sein de l’équipe) pour déterminer

les génotypes des polymorphismes non mesurés par les puces (Rocanin-Arjo et al. 2014) en utilisant

le génome de référence du projet 1000 Genomes (T. 1. G. P. Consortium 2010). Un sous-groupe de

350 patients a été sélectionné aléatoirement parmi les cas de MTEV pour être épitypés, c’est-à-dire

que l’on a mesuré le niveau de méthylation de l’ADN, à partir du sang périphérique, avec la puce

Illumina Infinium HumanMethylation450k.

2 L’étude F5L-Pedigrees

L’étude F5L-Pedigrees a quant à elle été mise en place par le Dr. France Gagnon (Université

de Toronto) à partir des patients du Dr. Phil Wells (Antoni et al. 2010). L’étude est composée

de 255 sujets provenant de 5 grandes familles Franco-Canadiennes répartie sur 4 à 5 générations et

sélectionnées à partir de patients ayant consulté avant 2005 la clinique de thrombophilie d’Ottawa

pour une MTEV. Ces 5 grandes familles ont été sélectionnées à partir de cas idiopathiques (c’est-à-

dire l’absence de facteur acquis tels qu’un cancer ou syndrome myéloprolifératif, d’une grossesse ou

d’un post-partum, d’une immobilisation prolongée, d’un traumatisme, d’une chirurgie, d’un syndrome

des anticorps antiphospholipides), sans mutation induisant un déficit en AT, en PS ou en PC, mais

porteurs de la mutation FVL. L’objectif de cette étude était de diminuer l’hétérogénéité génétique

entre les familles et ainsi augmenter la puissance des analyses de liaison.

Tous les sujets de l’étude F5L-Pedigrees ont également été génotypés avec la puce Illumina

Human660W-Quad. Un sous-groupe de 227 sujets où l’ADN était encore disponible a été épitypé

avec la puce Illumina Infinium HumanMethylation450k.
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Chapitre 2

La puce HumanMethylation450k

Il est désormais possible de mesurer le niveau de méthylation de l’ensemble des gènes grâce à une

technologie de biopuces (ou « micro-array »). La première puce à ADN pouvant mesurer la méthylation

a été commercialisée en 2009 par la société Illumina sous le nom de Infinium HumanMethylation27k

(HM27k) (Bibikova, Le et al. 2009), elle permettait de mesurer le niveau de méthylation d’environ

27 000 sites CpG à travers le génome. Fin 2011, une nouvelle génération de puce est apparue, il s’agit

de la puce Infinium HumanMethylation450k (HM450k) (Bibikova, Barnes et al. 2011 ; Sandoval

et al. 2011), qui cette fois mesure la méthylation sur environ 480 000 sites CpG ce qui correspond à

environ 99% des gènes et ARN non codants connus.

Le fonctionnement de cette puce se base sur les propriétés du bisulfite de sodium. En effet, après

une étape d’extraction de l’ADN des cellules, on traite l’ADN extrait au bisulfite de sodium qui va

transformer les cytosines non méthylées en uracile tout en gardant intactes les cytosines méthylées.

Ensuite, l’amplification du génome entier va convertir les uraciles obtenues en thymines. Pour résumer,

à la fin de cette étape, les cytosines non méthylées d’un échantillon d’ADN deviendront des thymines

alors que les cytosines méthylées resteront des cytosines. Les séquences d’ADN ainsi obtenues sont

ensuite analysées via la puce HM450k sur laquelle se réalise une hybridation via une amorce allèle

spécifique de 50 paires de bases et une extension d’une seule base marquée par un fluorochrome. Lors

de cette étape, chaque séquence d’ADN va se fixer sur l’amorce qui aura la séquence complémentaire.

La puce va permettre d’ainsi étudier la méthylation de 485 512 cytosines tout au long du génome.
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1 Description des sondes

Les 485 577 sondes dont 485 512 mesurent la méthylation de cytosines sont réparties ainsi : 482

421 sur des sites CpG, 3 091 sur des sites CNG (N peut être un G, C, A ou T) et 65 sondes conçues

pour mesurer non pas la méthylation mais la présence de SNPs (Single-Nucleotide Polymorphism ou

polymorphisme d’un seul nucléotide) sélectionnés aléatoirement. Les 65 sondes mesurant un SNP ne

sont pas conçues pour mesurer soit une cytosine soit une thymine (ancienne cytosine non méthylée

convertie par le traitement au bisulfite de sodium) mais un polymorphisme connu. Par exemple une

sonde mesure le SNP rs5936512, c’est-à-dire qu’elle détermine si l’échantillon d’ADN contient l’allèle

ancestral (une guanine) ou l’allèle muté (une adénine). L’intérêt de ces 65 sondes est de pouvoir les

utiliser pour le contrôle qualité notamment pour vérifier que les allèles détectés avec la puce HM450k

correspondent bien à ceux détectés avec une autre méthode de génotypage.

Chaque sonde est composée d’une bille de silice d’une taille de 3 µm de diamètre fixée sur la puce

et répliquée environ 15 fois. La puce est composée de deux types de sonde : 135 501 (27,9%) sondes

sont de type Infinium I (utilisée notamment par l’ancienne génération de puce HM27k) et 350 076

(72,1%) sondes sont de type Infinium II (spécifique à la nouvelle puce HM450k).

Les sondes Infinium I sont des oligonucléotides de 50 bases. Elles mesurent l’état de méthylation

d’un site CpG par paire, c’est-à-dire qu’une première sonde mesure l’état méthylé de la cytosine et une

seconde mesure l’état non méthylé. La sonde mesurant l’état méthylé aura une séquence se terminant

par une guanine pour s’hybriter avec la cytosine méthylée et donc non convertie en thymine. Alors

que la sonde mesurant l’état non méthylé aura une séquence se terminant par une adénine pour

s’hybriter avec la thymine résultant de la conversion de la cytosine non méthylée. Une fois la séquence

d’ADN hybridée à la sonde ayant la séquence complémentaire en fonction de l’état de méthylation

de la cytosine, se déroule alors une étape d’élongation de la sonde. L’élongation va permettre l’ajout

d’une base azotée à la suite de l’adénine (sonde mesurant l’état non méthylé) ou de la guanine

(sonde mesurant l’état méthylé). C’est cette base azotée (définie via le génome de référence lors de la

conception de la puce HM450k) en position adjacente au site CpG, qui va émettre de la fluorescence

par la libération d’un fluorochrome. La fluorescence sera rouge (émission d’une cyanine Cy5) lorsque

la base azotée adjacente au site CpG sera une adénine ou une thymine. Tandis qu’elle sera verte

(émission d’une cyanine Cy3) lorsque la base azotée adjacente au site CpG sera une cytosine ou une

guanine. Les deux états d’un site CpG seront donc mesurés avec le même fluorochrome (figure 2.1)
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car dépendant de la base azotée adjacente au site CpG.

Figure 2.1 – Fonctionnement des sondes Infinium I. Schéma de Bibikova, Barnes et al. 2011.

Les sondes Infinium II sont des oligonucléotides de 50 bases auxquels viennent se fixer une adénine

avec un fluorochrome rouge (Cy5) si la cytosine complémentaire était non méthylée ou une guanine

avec un fluorochrome vert (Cy3) si la cytosine complémentaire était méthylée. Pour un même site

CpG, les sondes vont donc être mesurées dans le rouge et dans le vert en fonction de l’état méthylé de

la cytosine (figure 2.2). Les sondes Infinium II permettent un gain de place sur la puce augmentant

ainsi le nombre de sondes différentes et donc de loci étudiés.

Figure 2.2 – Fonctionnement des sondes Infinium II. Schéma de Bibikova, Barnes et al. 2011.

Pour résumer, la différenciation entre l’état méthylé de l’état non méthylé pour les sondes Infinium

I se fera en fonction de la position sur la puce de la fluorescence. Tandis que pour les sondes Infinium

II, la différenciation se fera en fonction de la couleur de la fluorescence émise.
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2 Intensité de fluorescence

À partir de la puce, on mesure des intensités de fluorescence émises par le fluorochrome pour

chaque état d’un site CpG, une pour l’état méthylé et une autre pour l’état non méthylé.

Sur la figure 2.3 est représentée par une courbe noire continue la fonction de densité des intensités

des sondes mesurant l’état méthylé des sites CpG. Cette densité (en noire) peut être décomposée en

fonction du type de sonde utilisée, Infinium I (courbe bleue continue) ou Infinium II (courbe rouge

continue). Il en est de même pour les sondes mesurant l’état non méthylé des sites CpG qui sont

représentées par une courbe noire en pointillé, également décomposable pour les sondes Infinium I

(courbe bleue en pointillé) et pour les sondes Infinium II (courbe rouge en pointillé). Les intensités

sont distribuées selon une loi Gamma (P. Du et al. 2010).

Apparaît également sur ce graphique la fonction de densité verte des intensités des sondes de

contrôles négatifs émises dans le vert (Cy3) et la fonction de densité jaune des intensités des sondes

de contrôles négatifs émises dans le rouge (Cy5). Le principe et le fonctionnement des sondes de

contrôles négatifs sont décrits à la page 32 de ce document.

Figure 2.3 – Fonction de densité des intensités obtenue à partir des 588 échantillons analysés (MAR-
THA et F5L-Pedigrees).
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2.1 Valeur β

À partir des intensités des sondes de mesure, on calcule pour chaque site CpG une valeur bêta

(β) caractérisant son niveau de méthylation. Le β est calculé à partir de la formule suivante :

β =
Imeth

Imeth + Iunmeth + α

— Imeth : Intensité du signal pour la forme méthylée

— Iunmeth : Intensité du signal pour la forme non méthylée

— α : Compensation (offset en anglais) de 100 conseillé par Illumina

Les valeurs β comme leur nom l’indique sont distribuées selon une loi bêta. Il s’agit donc d’une

valeur continue comprise entre 0 pour un site CpG non méthylé et 1 pour un site CpG méthylé. Cette

valeur représente le pourcentage de méthylation du site CpG dans les cellules étudiées. Bien que l’état

de méthylation pour une cytosine d’une molécule d’ADN donnée soit un état binaire, soit la cytosine

est méthylée soit elle ne l’est pas, ici la valeur β obtenue provient des intensités mesurées sur plusieurs

cellules et potentiellement plusieurs types cellulaires comme c’est le cas lorsque l’ADN provient du

sang périphérique.

La figure 2.4 nous montre la fonction de densité des β obtenus pour les 588 échantillons (MARTHA

et F5L-Pedigrees). On distincte clairement deux pics, un pour l’état non méthylé à gauche et le second

pour l’état méthylé à droite. On voit cependant que le pic de droite possède un second plus petit pic

qui lui est juxtaposé. On verra dans le chapitre détaillant les biais (p. 48) qu’il s’agit d’un biais

provoqué par l’utilisation de deux types de sondes.
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Figure 2.4 – Fonction de densité des β obtenue à partir des 588 échantillons analysés. Fonction
globale à gauche et fonctions individuelles à droite.

2.2 Valeur M

Les valeurs β sont intuitives ce qui rend les interprétations biologiques plus faciles, en effet il

s’agit du pourcentage de méthylation du site CpG. Mais comme elles sont majoritairement comprises

dans l’intervalle de 0 et 0,2 pour l’état non méthylé ainsi que dans l’intervalle de 0,8 et 1 pour l’état

méthylé, elles sont donc soumises à de l’hétéroscédasticité. Ce problème d’hétéroscédasticité empêche

l’utilisation de nombreux modèles statistiques qui imposent une homoscédasticité dans les données.

Une alternative à la valeur β, la valeurM a donc été proposée par P. Du et al. 2010. La transformation

en valeurs M permet de stabiliser la variance et ainsi de supprimer le problème d’hétéroscédasticité

présent avec les valeurs β. Les valeurs M ont ainsi des meilleures propriétés statistiques mais sont

plus difficiles à interpréter biologiquement. Pour obtenir des valeurs M , on transforme les valeurs β

via la fonction logit :

M = log2

(
β

1− β

)
= log2

(
Imeth

Iunmeth + α

)
Une variante de la définition de la valeur M peut également être utilisée, le compensateur α est

ajouté à la fois à l’intensité de l’état méthylé et à l’intensité de l’état non méthylé :

M = log2

(
Imeth + α

Iunmeth + α

)
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Une des conséquences de cette transformation est de ne plus avoir un intervalle compris entre 0

et 1 comme c’est le cas pour les valeurs β mais un intervalle compris entre −∞ et +∞. La figure 2.5

nous montre la fonction de densité des M obtenus pour les 588 échantillons.
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Figure 2.5 – Fonction de densité des M obtenue à partir des 588 échantillons analysés. Fonction
globale à gauche et fonctions individuelles à droite.

Bien que les valeursM soient plus efficaces que les valeurs β en terme de puissance et de précision

pour identifier des sites CpG différemment méthylés lorsque l’on compare deux populations (P. Du

et al. 2010), dans certains cas l’utilisation des valeurs β reste plus efficace (Wahl et al. 2014 ; Zhuang

et al. 2012). En effet, bien que la distribution globale des valeurs β soit bimodale, lorsque l’on regarde

la distribution des valeurs β d’un unique site CpG, celle-ci suit le plus souvent une loi normale et

peut donc être utiliser dans les modèles statistiques couramment employés.
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Chapitre 3

Contrôle Qualité et Normalisation

Les données issues de l’utilisation de biopuces sont soumises à de nombreux biais expérimentaux

(Sabbah et al. 2011 ; Siegmund 2011), certains communs à toute les puces à ADN et d’autres spéci-

fiques à la puce HM450k. Avant de pouvoir étudier par des méthodes bio-informatiques et biostatis-

tiques si des phénotypes biologiques et/ou cliniques peuvent être associés à des profils de méthylation

particuliers, il est important en premier lieu de vérifier la présence des biais potentiels, puis de les

corriger afin de limiter leur impact lors de l’analyse plus fine des données de méthylation en relation

avec des phénotypes d’intérêt.

Au début de ce travail de thèse, la puce HM450k était disponible depuis peu de temps, tous les

biais n’étaient pas encore connus et correctement corrigés par des méthodes statistiques. La littéra-

ture proposait quelques méthodes pour tenter de corriger les biais, mais aucune ne se dégageait des

autres. J’ai dû identifier les biais présents dans mes données et proposer, adapter, comparer différentes

méthodes pour les corriger avant de pouvoir appliquer différentes approches statistiques (Kuan et al.

2010 ; Siegmund 2011 ; Siegmund & Laird 2002) pour identifier des signatures de méthylation as-

sociées aux variables biologiques d’intérêt. La partie suivante aborde le contrôle qualité ainsi que les

biais et la normalisation des données obtenues par la puce HM450k. Les données de méthylation des

études MARTHA et F5L-Pedigrees ont été générées au même moment au TCGA de Toronto, il était

donc plus judicieux de réaliser le contrôle qualité et la normalisation en même temps pour les deux

études.
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1 Sondes de contrôles

La puce inclut en plus des 485 577 sondes mesurant soit des niveaux de méthylation soit l’allèle

d’un polymorphisme, 850 sondes de contrôles permettant d’évaluer différents critères de performances

du déroulement des différentes étapes de la mesure du méthylome via la puce. Parmi les 850 sondes de

contrôles, certaines évaluent la performance d’une étape précise lors du processus tandis que d’autres

évaluent la performance entre les échantillons. Ces 850 sondes de contrôles sont réparties ainsi :

— 6 sondes de contrôles de coloration : permettant d’examiner l’efficacité de l’étape de coloration

dans les deux canaux (rouge et vert) indépendamment de l’étape d’hybridation et d’extension.

— 4 sondes de contrôles d’extension : conçues pour tester l’efficacité d’extension de nucléotides

T, A, C et G, sur une sonde en épingle à cheveux. L’extension est réalisée par une polymérase

qui va synthétiser le brin complémentaire à la séquence d’ADN à la suite de la sonde. Dans ce

contexte, l’extension ne se fera que d’un seul nucléotide.

— 3 sondes de contrôles d’hybridation : permettant de tester la performance globale de la puce

HM450k en utilisant des cibles synthétiques à la place de l’ADN amplifié. Ces cibles synthé-

tiques sont parfaitement complémentaires à la séquence de la sonde.

— 2 sondes de contrôles de suppression de cibles : conçues pour contrôler l’étape de nettoyage

suivant la réaction d’extension. Les sondes sont conçues de telle sorte que l’extension ne se

produise pas. Ces contrôles doivent aboutir à un signal plus faible que celui des contrôles

d’hybridation, ce qui indique que les cibles ont été efficacement éliminées après l’extension. En

effet, une fois l’hybridation puis l’extension réalisée, il est nécessaire de "nettoyer" les puces

pour éliminer tous les éléments non fixés et ainsi mesurer la fluorescence des fluorochromes

fixés.

— 12 sondes de contrôles de conversion au bisulfite I : permettant d’évaluer l’efficacité de la

conversion au bisulfite de l’ADN génomique. Ces sondes interrogent un polymorphisme C/T

créé par conversion au bisulfite de sodium. Si la conversion au bisulfite est réussie, les sondes

"C" correspondant à la séquence convertie seront prolongées. Si la conversion a échoué, les

sondes "U" correspondant à la séquence non convertie seront prolongées.

— 4 sondes de contrôles de conversion au bisulfite II : idem mais avec une conception de type

Infinium II.
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— 12 sondes de contrôles de spécificité I : conçues pour surveiller le potentiel d’extension non

spécifique des sondes en ciblant des sites T non polymorphes.

— 3 sondes de contrôles de spécificité II : idem mais avec une conception de type Infinium II.

— 614 sondes de contrôles négatifs : conçues pour ne pas avoir de séquence complémentaire parmi

les fragments d’ADN et par conséquent ne pouvant pas s’hybrider. En l’absence d’hybridation,

aucun fluorochrome ne peut se fixer et l’intensité détectée pour ces sondes devrait donc être

nulle. On détecte toutefois un signal pour ces sondes, ce qui permet d’estimer le bruit de fond

(voir le chapitre détaillant le biais du bruit de fond, p. 46).

— 4 sondes de contrôles non polymorphiques : permettant de tester la performance globale de

l’analyse, de l’amplification de la détection, en interrogeant une base particulière dans une

zone non polymorphe du génome. Ces sondes permettent de comparer les performances de la

puce entre différents échantillons.

— 32 sondes de contrôles de normalisation Adénine : conçues pour cibler la même région dans

les gènes de ménage et ne comprennent pas de sites CpG. L’extension se fait par l’ajout d’une

adénine.

— 61 sondes de contrôles de normalisation Cytosine : idem mais avec l’ajout d’une cytosine.

— 32 sondes de contrôles de normalisation Guanine : idem mais avec l’ajout d’une guanine.

— 61 sondes de contrôles de normalisation Thymine : idem mais avec l’ajout d’une thymine.

Il est nécessaire de contrôler les intensités obtenues par toutes ces sondes pour vérifier les per-

formances des différentes étapes et ainsi pouvoir exclure les échantillons pour lesquels il y a eu des

défaillances lors du processus. Par exemple sur la figure 3.1 qui représente les diagrammes en boîte

des intensités obtenues par les sondes de contrôles de conversion au bisulfite I pour les 588 échan-

tillons mesurés, on peut observer que les intensités des sondes "U" correspondant à la séquence non

convertie sont faibles, ce qui indique que les séquences ont bien été converties. Cela est confirmé par

les intensités des sondes "C" correspondant à la séquence convertie qui ont des valeurs plus fortes et

donc que l’étape de conversion a bien été réalisée.
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Figure 3.1 – Diagrammes en boîte des intensités obtenues par les 12 sondes de contrôles de conversion
au bisulfite I pour les 588 échantillons mesurés. Dans le vert à gauche et dans le rouge à droite.

Un autre exemple avec la figure 3.2 qui représente les diagrammes en boîte des intensités obtenues

par les sondes de contrôles d’extension pour les 588 échantillons mesurés. On peut y voir que les in-

tensités des extensions via une adénine ou une thymine sont fortes dans la fluorescence rouge et qu’il

n’y a pas de fluorescence verte alors que nous avons l’inverse pour les extensions via des cytosines ou

des guanines. Ce graphique montre que les extensions ont bien été réalisées et on peut observer égale-

ment que les intensités obtenues par les deux fluorochromes ne sont pas équivalentes, le fluorochrome

vert (Cy3) a une intensité moyenne comprise entre 10000 et 15000 alors qu’elle est comprise entre

30000 et 40000 pour le fluorochrome rouge (Cy5). Cela est dû à des propriétés physico-chimiques

différentes entre les deux fluorochromes qui conduisent à des efficacités d’hybridation différentes et à

l’introduction d’un biais décrit à la page 50.
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Figure 3.2 – Diagrammes en boîte des intensités obtenues par les sondes de contrôles d’extension
pour les 588 échantillons mesurés.

En ce qui concerne les sondes de contrôles négatifs qui permettent d’estimer le bruit de fond,

leur fonctionnement et leur intérêt sont expliqués à la page 46. Les sondes de contrôles négatifs étant

peu nombreuses par rapport aux sondes mesurant les niveaux de méthylation, on ne distingue pas

correctement leurs fonctions de densité sur le graphique de la figure 2.3. Pour mieux représenter

leurs fonctions de densité, un zoom a été réalisé sur ces sondes (figure 3.3). Cette figure nous montre

que l’intensité de la fluorescence émise dans le rouge (Cy5) est plus importante que l’intensité de la

fluorescence émise dans le vert (Cy3).
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Figure 3.3 – Fonction de densité des intensités des sondes de contrôles négatifs obtenue à partir des
588 échantillons analysés. En vert, la fonction de densité des intensités des contrôles négatifs émises
dans le vert (Cy3) et en jaune, la fonction de densité des intensités des contrôles négatifs émises dans
le rouge (Cy5).

2 Valeur p de détection

À chaque valeur β est associée une valeur p de détection (detection p-value en anglais). Elle

reflète la force de l’intensité du signal d’hybridation de l’ADN par rapport à l’intensité du bruit

de fond, c’est-à-dire la puissance de l’intensité des sondes de mesures par rapport à la puissance

de l’intensité des sondes de contrôles négatives. Elle peut être utilisée pour mesurer objectivement

la performance globale de la sonde. Une valeur p non significative est généralement la conséquence

d’une mauvaise conception de la sonde, d’une mauvaise hybridation ou d’une anomalie chromosomique

dans l’ADN étudié (ex : mutations ou indels) sur l’emplacement correspondant à la sonde. Illumina

conseille d’exclure les sondes ayant une valeur p de détection supérieure à 0,05 pour plus de 5% des

échantillons mesurés.

À ce jour, deux méthodes sont communément utilisées pour calculer la valeur p de détection.

La première méthode utilisée par Illumina dans le logiciel GenomeStudio ainsi que par le package

"methylumi" utilise la fonction de répartition empirique. La seconde méthode est utilisée quant à elle

dans le package "minfi". L’efficacité d’une sonde étant dépendante de l’échantillon, la valeur p de

détection est à calculer pour chaque site CpG et pour chaque échantillon indépendamment.
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2.1 Méthode de calcul selon la méthode "methylumi"

La valeur p de détection est calculée par site CpG et par échantillon dans le package "methylumi"

selon la méthode suivante : On calcule la fonction de répartition empirique des sondes de contrôles

négatifs par individu et par fluorochrome (Cy3 et Cy5). Grâce à la fonction de répartition empirique,

on en déduit le centile correspondant à l’intensité des sondes de mesures en tenant compte du fluoro-

chrome utilisé. On obtient par sondes deux centiles correspondant aux intensités pour l’état méthylé

(noté centileM) et pour l’état non méthylé (centileUnM). La valeur p de détection sera la valeur

minimale entre 1− centileM et 1− centileUnM .

2.2 Méthode de calcul selon la méthode "minfi"

La valeur p de détection est calculée par site CpG et par échantillon dans le package "minfi"

selon la méthode dite "m+ u". Pour cela on détermine la probabilité q qu’une valeur soit inférieure

à l’intensité totale (somme des intensités de l’état méthylé et de l’état non méthylé) de la sonde à

partir d’une loi normale N ∼ (µ, σ2).

En fonction du type de sonde pour lequel on calcule la valeur p de détection, µ prendra comme

valeur :

— Soit µ = MEDrouge ∗ 2 dans le cas d’une sonde de type Infinium I et mesurée dans le rouge ;

— Soit µ = MEDvert ∗ 2 dans le cas d’une sonde de type Infinium I et mesurée dans le vert ;

— Soit µ = MEDrouge +MEDvert dans le cas d’une sonde de type Infinium II.

Avec MED la médiane de l’intensité de fluorescence du bruit de fond, indépendamment pour le vert

et le rouge (notés respectivement MEDvert et MEDrouge).

Il en est de même pour la valeur σ qui prendra comme valeur :

— Soit σ = MADrouge ∗ 2 dans le cas d’une sonde de type Infinium I et mesurée dans le rouge ;

— Soit σ = MADvert ∗ 2 dans le cas d’une sonde de type Infinium I et mesurée dans le vert ;

— Soit σ = MADrouge +MADvert dans le cas d’une sonde de type Infinium II.

Avec MAD l’écart médian absolu (MAD pour Median Absolute Deviation anglais) de l’intensité

de fluorescence du bruit de fond, indépendamment pour le vert et le rouge (notés respectivement

MADvert et MADrouge).

Pour obtenir la valeur p de détection il suffira de prendre p = 1− q.
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2.3 Comparaison des valeurs p de détection

Nous avons comparé les deux méthodes de calcul de la valeur p de détection pour savoir laquelle

était la plus pertinente. La comparaison a porté sur les 485 577 sondes et sur les 588 échantillons

mesurés (MARTHA, F5L-Pedigrees et les 11 réplicats) soit sur un total de 285 519 276 sondes. Le

calcul de la valeur p de détection a été réalisé pour les 285 519 276 sondes selon les deux méthodes

("methylumi" et "minfi").

Le tableau 3.1 indique le nombre de sondes exclues lorsque l’on calcule la valeur p de détection

selon la méthode "methylumi" et que l’on fixe le seuil de rejet à 0,05 pour plus de 5% des échantillons.

Table 3.1 – Nombre de sondes exclues en calculant la valeur p de détection selon la méthode “me-
thylumi”.
Localisation Génomique Nombre de sondes exclues Nombre total de sondes %
Autosomes 1027 473929 0.21
Chromosome Y 0 416 0
Chromosome X 80 11232 0.71
Total 1107 485577 0.23

La méthode "methylumi" va donc exclure 1107 sondes (soit 0,23% de la globalité des sondes)

pour lesquelles les valeurs p de détection sont supérieures à 0,05 pour plus de 5% des individus. En

calculant la valeur p de détection avec la méthode "minfi", on obtient le tableau 3.2.

Table 3.2 – Nombre de sondes exclues en calculant la valeur p de détection selon la méthode “minfi”.
Localisation Génomique Nombre de sondes exclues Nombre total de sondes %
Autosomes 5642 473929 1.15
Chromosome Y 13 416 3.16
Chromosome X 547 11232 4.87
Total 6202 485577 1.28

Avec la méthode "minfi" et le même seuil de rejet, on exclut cette fois 6202 sondes (soit 1,28%).

La méthode "minfi" est donc plus stricte que la méthode "methylumi".

Bien que la méthode proposée par la Illumina soit de calculer la valeur p de détection selon la

méthode "methylumi" et d’exclure les sondes pour lesquelles la valeur p de détection est supérieure à

0,05 pour plus de 5% des échantillons, nous avons choisi de garder le même seuil mais de sélectionner

la méthode de calcul "minfi". Nous avons donc exclut les 6202 sondes pour lesquelles la valeur p

de détection (estimée selon la méthode "minfi") était supérieure à 0,05 dans plus de 5% des 588

échantillons mesurés (MARTHA, F5L-Pedigrees et les 11 réplicats).
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3 Sondes sur les chromosomes sexuels

Une des étapes du contrôle qualité est de vérifier que les sondes fixant une région du chromosome

Y n’émettent pas de signal chez les individus du sexe féminin. On voit sur la figure 3.4 qui représente

les fonctions de densité des valeurs β du chromosome Y en fonction du sexe des individus qu’il y

a effectivement deux pics pour les hommes, ce qui correspond à un état non méthylé pour le pic

proche de 0 et méthylé pour le pic proche de 1. Alors que pour les femmes qui ne possèdent pas de

chromosome Y, le signal est dû à des valeurs β ayant une valeur p de détection supérieure au seuil de

significativité (résultants de la non hybridation des sondes aux fragments d’ADN) ou à de la réactivité

croisée (voir la p. 42).
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Figure 3.4 – Fonction de densité des valeurs β du chromosome Y en fonction du sexe des individus
(rouge pour Femme et bleue pour Homme) chez les 588 échantillons.

La figure 3.5 qui représente des diagrammes en boîte des intensités des 511 sondes se fixant sur le

chromosome Y chez 50 femmes dans l’étude MARTHA. On peut voir que pour deux d’entre elles les
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intensités sont plus importantes, le 3me quartile est aux alentours de 3000 alors qu’il est proche de

0 pour les autres femmes. On peut donc facilement en déduire que ces deux échantillons possédaient

un chromosome Y et qu’il ne s’agissait pas de femmes mais d’hommes. Il y a probablement eu une

erreur au cours des différentes étapes de collecte des données inversant probablement des identifiants.

Figure 3.5 – Diagrammes en boîte des intensités (en abscisse) des 511 sondes se fixant sur le chro-
mosome Y chez 50 femmes (en ordonnée) dans l’étude MARTHA.

Cette vérification permet d’exclure les échantillons pour lesquels il y a une incohérence entre les

sexes phénotypiques et les données génétiques. Les sondes se fixant sur le chromosome X ne sont

pas totalement adaptées pour la vérification du sexe car les profils de méthylation ne différent pas

nécessairement entre les hommes et les femmes. Par exemple, lorsque toutes les molécules d’ADN à

un site CpG donné sur l’unique chromosome X d’un homme sont méthylées, alors la valeur β sera

proche de 1. Il est toutefois possible de réaliser la vérification sur le chromosome X mais les différences

seront moins importantes que lorsque l’on réalise la vérification sur le chromosome Y.
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4 Sites CpG polymorphes

La présence au sein de la sonde d’un polymorphisme nucléotidique (SNP) peut biaiser la mesure

du β (Y.-a. Chen et al. 2013). En effet, la présence d’un SNP va entraîner des modifications de la

séquence qui vont se répercuter par des modifications de l’affinité entre la séquence d’ADN et la sonde

et donc sur une hybridation moins efficace. Plus le polymorphisme sera proche du site CpG, plus son

impact sur la valeur β sera important. Cela est d’autant plus vrai lorsque le polymorphisme sera de

type C/T, car dans ce cas on ne pourra distinguer si on mesure bien l’allèle T dû à la conversion

au bisulfite ou s’il est antérieur au traitement. Il est donc important d’exclure les sondes ayant des

polymorphismes au niveau du site CpG. Pour cela, il est nécessaire de mettre à jour les annotations

d’Illumina avec par exemple les données provenant du projet 1000 Genomes (T. 1. G. P. Consortium

2010) pour pouvoir filtrer les sondes ayant des SNPs non connus lors de la mise sur le marché de la

puce HM450k. À partir des données de Y.-a. Chen et al. 2013, j’ai exclu 66877 sondes pour lesquelles il

pouvait potentiellement y avoir un SNP sur le site CpG quel que soit la fréquence du polymorphisme.

Une autre possibilité si le génotype des individus est connu est de vérifier la présence ou non du SNP

chez les individus et exclure ceux qui possèdent le polymorphisme.

La figure 3.6 illustre le cas d’un site CpG (cg19949776) influencé par un SNP (rs8031702) et où

l’on ne peut pas facilement identifier si la variation du β est dû à la méthylation ou au SNP.

41



Figure 3.6 – Diagrammes en boîte des β du site CpG cg19949776 en fonction des génotypes du
polymorphisme rs8031702. Extrait de Y.-a. Chen et al. 2013.

Dans le cas du site CpG cg19949776, il existe un polymorphisme C/T (rs8031702) au niveau de la

cytosine du site CpG. L’allèle C est détecté comme un allèle méthylé tandis que l’allèle T est détecté

comme un allèle non méthylé. Dans ce cas de figure, il n’est pas aisé de savoir si la valeur β représente

le niveau de méthylation ou si elle est biaisé par la présence du polymorphisme.

5 Réactivité croisée

Certaines sondes présentent une réactivité croisée (Y.-a. Chen et al. 2013 ; X. Zhang et al. 2012),

c’est-à-dire que la sonde n’est pas spécifique à une seule séquence du génome mais est également à une

autre (voir plus) séquence du génome. La sonde va donc mesurer la méthylation à plusieurs loci du

génome, ce qui nous empêche de pouvoir interpréter correctement le signal obtenu. Les 30969 sondes

possédant une réactivité croisée ont donc été exclues de l’analyse.

6 Les différents filtrages des données

Les échantillons et les sondes ayant des données aberrantes doivent être exclus des futures analyses.
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Une Analyse en Composantes Principales (ACP ou Principal Component Analysis en anglais) à

été réalisée sur les valeurs β non corrigées des 588 échantillons. L’ACP est une méthode d’analyse

de données très utilisée dans le domaine de la recherche biomédicale notamment en ce qui concerne

l’analyse des données "omiques". L’objectif de cette méthode est de réduire le nombre de dimensions

des données en calculant les composantes (ou dimensions) qui expliquent la plus forte proportion de

la variabilité des données. La projection des données dans un plus petit espace permet de réduire le

nombre de variables. L’ACP va donc créer un axe (ou composante) expliquant la plus forte proportion

de la variabilité des données. Puis ensuite, elle va créer un nouvel axe orthogonal au premier (c’est-

à-dire non corrélé) expliquant une nouvelle fois la plus forte proportion de la variabilité. Par la suite,

l’ACP va ainsi créer de nouveaux axes orthogonaux aux précédents et de variance maximale. Les

échantillons pourront par la suite être caractérisés à partir de leurs coordonnées sur les axes ainsi

créés. L’utilisation de l’ACP a permis ici d’identifier et d’exclure 4 échantillons ayant des valeurs

aberrantes. Ces 4 échantillons avaient des valeurs pour les deux premières composantes trop éloignées

des autres échantillons. En projetant les individus sur les deux premières dimensions créées par l’ACP

à partir des valeurs β brutes, ces 4 individus se retrouvaient éloignés des autres individus. La figure

3.7 représente les échantillons des études MARTHA (en vert) et F5L-Pedigrees (en bleu) projetés sur

les trois premières composantes.
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Figure 3.7 – Représentation graphique des échantillones des études MARTHA (en vert) et F5L-
Pedigrees (en bleu) en fonction des trois premières composantes.

Par ailleurs, ces 4 échantillons avaient également de mauvais résultats aux sondes de contrôles

(voir la page 32 qui détaille les sondes de contrôles) ce qui conforte le choix de les exclure des futures

analyses statistiques. J’ai ensuite exclu 11 échantillons qui étaient des réplicats. Pour sélectionner

laquelle des deux mesures des réplicats allait être exclus, j’ai comparé visuelle les résultats des sondes

de contrôles. Cela m’a permis d’exclure la mesure pour laquelle les sondes de contrôles avaient les

résultats les plus mauvais. Au final, les analyses décrites dans ce travail de thèse ont été réalisées sur

350 individus de l’étude MARTHA et 223 individus de l’étude F5L-Pedigrees.

Pour l’ensemble des échantillons, j’ai exclu sur les 485577 sondes de la puce HM450k celles ayant

une réactivé croisé (n = 30969), celles ayant un polymorphisme sur le site CpG (n = 66877), celles

ayant une valeur p de détection trop élevée (n = 6202) ainsi que celles conçues pour mesurer un

polymorphisme et non la méthylation (n = 65). On obtient au final 388120 sondes qui passent le

contrôle qualité (voir figure 3.8).
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Figure 3.8 – Diagramme de flux du contrôle qualité pour les études MARTHA et F5L-Pedigrees.

Une fois l’exclusion des échantillons et des sondes problématiques, il est nécessaire de normaliser

les données pour corriger les divers biais présents.

7 Les différents biais rencontrés

Divers biais peuvent être observés avec la technologie de puce à ADN. Certains communs à l’uti-

lisation de puce à ADN (ex : le biais du bruit de fond), d’autres spécifiques à la puce HM450k (ex :

l’utilisation de 2 types de sondes Infinium) et d’autres encore spécifiques aux conditions d’utilisation

de la puce HM450k (la contamination cellulaire). Au cours de ce chapitre, nous allons parler de cer-

tains biais qui nécessitent de transformer les données pour les corriger comme le biais du bruit de fond

(Background noise en anglais), celui lié à l’utilisation de 2 types de sondes (Infinium I vs Infinium

II) ainsi que le biais du fluorochrome (Dye bias). Nous allons également parler d’autres biais qui ne

seront pas corrigés comme le biais lié au taux de GC de la sonde (GC content) et d’autres qui seront
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pris en compte dans les modèles statistiques comme le biais lié à l’effet de lot (Batch effect ou Chip

effect) ou encore celui lié à la contamination cellulaire.

Bien qu’il soit nécessaire de corriger les divers biais présents pour minimiser les variations tech-

niques, il est important de ne pas réaliser de correction trop sévère qui risquerait de diminuer également

les variations biologiques et qui induirait un nouveau biais : l’excès de normalisation.

7.1 Biais du bruit de fond

Ce biais est dû à des hybridations non spécifiques aléatoires entre les sondes et les fragments

d’ADN. Des fragments d’ADN n’ayant pas la séquence complémentaire de la sonde s’hybrident à

celle-ci ce qui provoque une élongation et une fluorescence non désirée. Le bruit de fond peut être de

deux sortes :

— un bruit sans structure augmentant globalement le niveau moyen des mesures et leur variabi-

lité ;

— un bruit structuré, local, qui est dépendant de la position de la sonde sur la puce (également

appelé biais spatial).

Sur les puces Illumina, la nature aléatoire du positionnement des billes rend les mesures robustes

aux biais spatiaux. Toutefois une méthode de correction a été proposée pour corriger ce type de biais

sur l’ancienne puce HM27k (Sabbah et al. 2011).

Le biais du bruit de fond peut être estimé de différentes façons.

Estimation par la méthode des contrôles négatifs

Ce biais est visible grâce à l’utilisation des 614 sondes de contrôles négatifs par échantillon. Ces

sondes étant élaborées pour ne pas avoir de séquence complémentaire dans l’ADN et donc ne pouvant

pas s’hybrider avec des fragments d’ADN. L’hybridation ne se faisant pas, aucun signal ne devrait

être émis. Le signal détecté pour ces sondes correspond donc à la présence d’une hybridation non

spécifique. Elles ont été conçues pour être équivalentes en termes de propriétés thermodynamiques

aux sondes mesurant la méthylation.

Ce biais est visible sur la figure 3.9 qui représente la fonction de densité des intensités des sondes

de contrôles négatifs.
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Figure 3.9 – Fonction de densité des intensités des sondes de contrôles négatifs obtenue à partir des
588 échantillons analysés. En vert, la fonction de densité des intensités des contrôles négatifs émises
dans le vert (Cy3) et en jaune, la fonction de densité des intensités des contrôles négatifs émises dans
le rouge (Cy5).

Estimation par la méthode de la valeur dominante des intensités

En posant l’hypothèse que la majorité des sites CpG sont non méthylés, la valeur dominante

(le mode) des intensités obtenues par les sondes mesurant l’état méthylé correspond à la valeur du

bruit de fond. L’estimation du bruit de fond par cette méthode repose sur l’utilisation des intensités

obtenues par 135501 sondes Infinium I (46298 pour Cy5 et 89203 pour Cy3). Il s’agit de la méthode

d’estimation du bruit de fond utilisée lorsque les sondes de contrôles négatifs ne sont pas disponibles.

Estimation par la méthode des intensités "out-of-band"

De par leur conception, les sondes de type Infinium I n’utilisent qu’un seul fluorochrome pour

mesurer les deux états d’une cytosine. Toutefois le scanner d’Illumina mesure également la fluorescence

du fluorochrome non utilisé. Ces intensités de fluorescence ne sont pas inutiles, car elles peuvent être

utilisées pour estimer le bruit de fond et sont dites "out-of-band" (Triche et al. 2013).

L’estimation du bruit de fond par les intensités "out-of-band" est plus puissante et permet une

estimation plus précise que celle se basant sur les intensités des sondes de contrôles négatifs. La

méthode se basant sur les sondes de contrôles négatifs estime le bruit de fond via seulement 614
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sondes or avec la méthode "out-of-band" l’estimation se base sur 178406 sondes (2 ∗ 89203 sondes

Infinium I mesurées avec Cy5) pour estimer le bruit de fond du fluorochrome Cy3 et 92596 sondes

(2 ∗ 46298 sondes Infinium I mesurées avec Cy3) pour le bruit de fond du fluorochrome Cy5. Nous

pouvons voir sur la figure 3.10 que les histogrammes représentant le bruit de fond obtenus à partir des

intensités "out-of-band" sont plus détaillés comparé aux histogrammes obtenus à partir des sondes

de contrôles négatifs, cela reflète une estimation plus fine du bruit de fond.

Figure 3.10 – Comparaison des estimations du bruit de fond réalisées par les sondes de contrôles
négatifs et par les intensités "out-of-band". Figure provenant de Triche et al. 2013.

7.2 Biais lié à l’utilisation de 2 types de sondes

L’utilisation de deux technologies pour mesurer la méthylation de l’ADN au sein de la biopuce

Illumina HumanMethylation450k engendre un biais. En effet, en comparant les résultats obtenus par

la puce HM450k avec ceux obtenus par la méthode de référence (le pyroséquençage au bisulfite), les

sondes de type Infinium II se révèlent être moins précises et moins reproductibles que les sondes de

type Infinium I utilisées également dans la puce de génération précédente HM27k (Dedeurwaerder

et al. 2011). La figure 3.11, nous montre les densités des β en fonction du type de sonde Infinium I et

Infinium II.
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Figure 3.11 – Fonction de densité des β totaux (noire) et provenant des sondes de type I (bleue) ou
II (rouge) pour les 588 échantillons.

La courbe noire représente la distribution de la totalité des β, la courbe bleue représente la

distribution des β mesurés avec les sondes de type I et la courbe rouge celle des β mesurés avec les

sondes de type II pour les 588 échantillons provenant des études MARTHA et F5L-Pedigrees. On peut

voir sur la figure 3.11 que les pics à droite (correspondant à l’état méthylé) rouge (Infinium II) et bleu

(Infinium I) ne sont pas superposables, ce qui illustre la différence de précision et reproductibilité en

fonction du type des sondes.

Ce biais pose problème si l’on désire comparer un site mesuré avec Infinium 1 et un site mesuré

avec Infinium 2. La puce HM450k n’ayant pas été conçue dans cette optique, Illumina ne propose

pas de méthode de correction pour ce biais (voir la FAQ d’Illumina). Cette différence entre les deux

types de sondes est également problématique lorsque l’on veut étudier la variabilité de la méthylation

des sites CpG. On risque d’avoir un enrichissement de sites CpG variables mesurés avec les sondes

Infinium II par rapport aux sites CpG mesurés avec les sondes Infinium I. Il en est de même si l’on

s’intéresse aux sites CpG dont la méthylation est peu variable. Dans ce cas de figure, on risque d’avoir

un enrichissement de sites CpG ayant été mesurés par des sondes Infinium I.
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7.3 Biais du fluorochrome

La méthode de détection de la méthylation des sondes Infinium II engendre un biais car le fluo-

rochrome utilisé pour détecter l’état méthylé (Cy3 : vert) diffère de celui utilisé pour mesurer l’état

non méthylé (Cy5 : rouge). Ces deux fluorochromes étant chimiquement différents, ils ne possèdent

pas la même efficacité d’hybridation. Le biais du fluorochrome est illustré sur la figure 3.12.

Figure 3.12 – Fonction de densité des 588 logarithmes binaires des intensités Infinium II pour les
états méthylés (verts) et non méthylés (rouges).

On voit sur la figure 3.12 les fonctions de densités des logarithmes binaires des intensités obtenues

pour les 588 échantillons. Les fonctions de densités des sondes pour les états méthylés (verts) sont

décalés vers la gauche par rapport aux fonctions de densités des sondes pour les états non méthylés

(rouges). Ce décalage résulte du biais du fluorochrome, car les intensités obtenues avec les deux

fluorochromes devraient avoir la même fonction de répartition ce qui n’est pas le cas ici.

Ce biais est à l’origine, tout du moins en partie, du biais lié à l’utilisation de deux types de sondes.

En effet, ce biais est systématiquement en faveur d’un des deux états mesurés par les sondes de type

Infinium II qui utilisent un fluorochrome par état (Cy3 pour méthylé et Cy5 pour non méthylé). Alors

que les sondes Infinium I utilisent aléatoirement le fluorochrome Cy3 ou le fluorochrome Cy5.
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7.4 Biais du taux de GC dans la sonde

Les différentes sondes utilisées dans la puce HM450k possèdent un nombre différent de cytosine

et de guanine. Il a été démontré que des sondes contenant un nombre élevé de cytosine et de guanine

sous-estiment la valeur du β en raison de propriétés thermodynamiques différentes (Kuan et al. 2010).

Ce biais serait plus important pour les sondes de type Infinium I car elles possèdent un taux de CG

plus important que les sondes de types Infinium II (Maksimovic et al. 2012). La figure 3.13 est

extraite de l’article de Kuan et al. 2010 et représente le biais "GC content", il s’agit de loci méthylés

donc théoriquement avec une valeur β proche de 1. On voit sur le graphique ci-dessous que plus le

taux de GC est important moins la valeur β est importante.

Figure 3.13 – Diagramme en boîte des valeurs β mesurées pour des loci méthylés en fonction du
nombre de CG contenus dans la sonde. Graphique extrait de l’article de Kuan et al. 2010.

7.5 Biais lié à l’effet de lot

La capacité actuelle des lames (ou chips en anglais) Illumina utilisées permet de ne traiter simul-

tanément que 12 sujets. Le scanner Illumina peut quant à lui mesurer simultanément l’intensité d’un

maximum de 8 lames soit 96 échantillons. Les conditions expérimentales (manipulation/manipulateur)

lors d’une mesure ne pouvant être reproduites à l’identique, il est important de prendre en compte

la variabilité inter-puce pour éviter tout artefact, ce que l’on retrouve parfois sous la dénomination

"batch effect". La mesure de la méthylation sur l’ensemble de nos 588 échantillons a nécessité l’utilisa-

tion d’un total de 50 lames. Lors des manipulations de ces 50 lames et lors de la mesure de l’intensité

de fluorescence par le scanner, les conditions expérimentales ont pu varier. La variabilité entre lots

est illustrée par la figure 3.14 qui fournit les diagrammes en boites des distributions des valeurs β non

corrigées séparément par lots. La figure 3.14 nous montre que la variabilité des valeurs β diffère entre

51



les différentes puces.

Figure 3.14 – Diagrammes en boites des valeurs β non corrigées par puces (ou lots) pour les 588
échantillons.

Des variations similaires à moindre effet peuvent également s’appliquer au niveau des lames, on

parlera alors de l’effet chip. Les lames peuvent contenir 12 échantillons répartis en deux colonnes

de 6 échantillons. Chaque position sur la micropuce peut avoir une variabilité différente non désirée

provoqué par exemple par des caractéristiques du scanner utilisé pour mesurer la fluorescence.

7.6 Biais de la contamination cellulaire

Il s’agit d’un biais spécifique à l’analyse d’échantillons contenant un mélange de type cellulaire

comme c’est le cas dans ce travail de thèse où la méthylation de l’ADN a été mesurée sur du sang

périphérique.

La mesure de la méthylation de l’ADN dans le sang se fait sur les cellules sanguines possédant un

noyau dont les leucocytes. Comme expliqué dans les parties précédentes, l’extraction de l’ADN est

réalisée à partir des cellules circulantes du sang périphérique, les cellules circulantes étant composées

d’érythrocytes, de leucocytes et de thrombocytes. Or les seules à posséder un noyau et donc de l’ADN

sont les leucocytes, elles-mêmes composées de différents types cellulaires (neutrophiles, éosinophile,

basophile, lymphocyte et monocyte). Il a été démontré que les différents leucocytes possédaient des

profils de méthylations différents (Y. V. Sun et al. 2010), donc des proportions différentes entre

les échantillons de ces différents types cellulaires conduisent à mesurer des profils de méthylation

différents. Il est donc important de prendre en compte les proportions des leucocytes dans le sang lors
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des analyses (Jaffe & Irizarry 2014 ; Y. Liu et al. 2013 ; Michels et al. 2013 ; Paul & S. Beck

2014). Cela peut se faire par correction ou ajustement lors des analyses.

Lorsque les proportions des différents types cellulaires n’ont pas été mesurées, il est toutefois pos-

sible de les estimer via une méthode de déconvolution (Houseman, Accomando et al. 2012 ; Jaffe

& Irizarry 2014 ; Koestler, Christensen et al. 2013) à partir d’une base de données de référence

contenant les données de méthylation mesurée sur des échantillons purs des différents types cellulaires.

Les niveaux de méthylation d’échantillons purs ont été mesurés pour les cellules sanguines (Reinius

et al. 2012) et pour les cellules du cortex préfrontal (Guintivano et al. 2013). À partir d’échantillons

purs, c’est-à-dire ne contenant qu’un unique type cellulaire, des profils de méthylation différentielles

ont été établis. Entre 100 et 500 sites CpG ont été identifiés pour avoir un profil de méthylation

distinct pour chaque type cellulaire. Pour chaque site identifié, la proportion mesurée de l’ADN mé-

thylé est supposée augmenter comme un mélange linéaire des profils spécifiques des cellules distinctes.

Les coefficients de mélange sont supposés représenter les proportions de chaque type cellulaire. Pour

plus de détails sur la méthode statistique, j’invite le lecteur à se référer à l’article de Houseman,

Accomando et al. 2012. D’autres méthodes existent pour corriger les données de méthylation en

prenant en compte les différentes proportions cellulaires (Gagnon-Bartsch & Speed 2012) ou pour

estimer les proportions cellulaires sans les niveaux de méthylation de référence des différents types

cellulaires présent dans l’échantillon étudié (Houseman, Kelsey et al. 2015 ; Houseman, Molitor

et al. 2014 ; Zou et al. 2014).

Dans l’étude MARTHA, les quantités leucocytaires ont été mesurées via l’analyseur d’hématologie

cellulaire ADVIA® 120 Hematology System (Siemens Healthcare Diagnostics, Deerfield, IL). Nous

disposons des quantités mesurées des types cellulaires suivant : lymphocyte, monocyte, basophile,

éosinophile et neutrophile.

Alors que dans l’étude F5L-Pedigrees, les proportions leucocytaires ont été estimées via la mé-

thode de déconvolution proposé par Houseman, Accomando et al. 2012 en utilisant comme base

de référence celle de Reinius et al. 2012. Pour évaluer l’efficacité de cette méthode, j’ai comparé les

proportions mesurées dans l’étude MARTHA aux proportions estimées dans cette même étude par

l’algorithme de Houseman. Les figures 3.15, 3.16 et 3.17 représentent les comparaisons entre les pro-

portions mesurées et les proportions estimées respectivement pour les granulocytes, les lymphocytes

et les monocytes.
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Figure 3.15 – Comparaison des proportions mesurées de granulocyte dans l’étude MARTHA aux
proportions estimées dans cette même étude par l’algorithme de Houseman.

Figure 3.16 – Comparaison des proportions mesurées de lymphocyte dans l’étude MARTHA aux
proportions estimées dans cette même étude par l’algorithme de Houseman.
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Figure 3.17 – Comparaison des proportions mesurées de monocyte dans l’étude MARTHA aux
proportions estimées dans cette même étude par l’algorithme de Houseman.

Nous obtenons une bonne corrélation entre les valeurs mesurées et les valeurs estimées. La corré-

lation est d’environ 0,7 pour les granulocytes et les lymphocytes et d’environ 0,5 pour les monocytes.

Ces résultats nous permettent de valider que l’algorithme de Houseman fonctionne bien et que les

valeurs estimées dans l’étude F5L-Pedigrees sont fiables. Nous disposons pour l’étude F5L-Pedigrees,

des quantités estimées des types cellulaires suivant : lymphocyte T CD4+, lymphocyte T CD8+,

lymphocyte NKT, lymphocyte B, monocyte et granulocyte.

Les proportions de ces différents types cellulaires sont ajoutées lors des analyses comme des va-

riables d’ajustements (voir la partie sur les analyses statistiques des données de méthylation, p. 92).

8 Méthodes de Correction & Normalisation

Chacun des biais mentionnés nécessite des méthodes particulières pour les corriger. Je présente

ici les principales méthodes couramment utilisées ainsi que quelques améliorations que j’ai essayé

d’apporter. Certaines méthodes sont dites "interpuces" et d’autres sont dites "intrapuces". Le type

de la méthode (interpuce ou intrapuce) est fortement lié au biais qu’il corrige. En effet pour corriger

l’effet de lot, il est nécessaire de réaliser une normalisation "interpuce" pour ajuster les intensités

55



obtenues avec les différentes puces. Alors que pour corriger le bruit de fond qui lui peut varier entre

les différentes puces, une méthode "intrapuce" est plus adaptée.

8.1 Correction du bruit de fond

Le premier biais étudié est celui appelé "bruit de fond". Il peut être corrigé simplement en sous-

trayant la valeur de l’intensité du bruit de fond aux intensités des sondes de mesures (méthode dite

"standard") ou en modélisant le signal observé comme résultant du signal réel et du bruit de fond

(méthode dite "NormExp").

Méthode standard de soustraction

Parmi les différentes méthodes existantes pour corriger le bruit de fond, la méthode la plus simple

est de quantifier le bruit de fond par échantillon et par canal (Cy3 et Cy5) puis de soustraire la valeur

estimée du bruit de fond (par exemple à partir des sondes de contrôles négatifs, voir la partie sur

l’estimation du bruit de fond 7.1) aux valeurs des intensités des sondes mesurant la méthylation. La

méthode de correction proposé par Illumina dans le logiciel GenomeStudio se base sur ce principe.

Elle estime le bruit de fond par la méthode des sondes de contrôles négatifs. À partir des intensités des

sondes de contrôles négatifs, elle en déduit une valeur de référence du bruit de fond qui correspond au

5ème centile des intensités des sondes de contrôles négatifs. On déduit ensuite la valeur de référence du

bruit de fond aux valeurs des intensités des sondes mesurant la méthylation. En cas d’apparition de

valeurs négatives, celles-ci sont remplacées par 0. Une variante de cette dernière étape est de remplacer

les valeurs négatives non pas par 0 mais par la valeur de référence du bruit de fond.

Différentes alternatives pour déterminer la valeur de référence du bruit de fond ont également été

testées :

— 5ème centile : méthode proposée par Illumina dans GenomeStudio

— 20ème centile

— médiane

— moyenne

— mode : méthode proposée par le package "lumi", (voir la partie sur l’estimation du bruit de

fond par la méthode du mode, p. 47)

La correction du bruit de fond se fait pour chaque individu indépendamment ainsi que pour chaque

canal (Cy3 et Cy5) de mesure de la fluorescence indépendamment. C’est-à-dire que pour chaque
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individu, il est nécessaire d’appliquer deux corrections indépendantes pour chaque type d’intensités

mesurées (intensités vertes et intensités rouges).

Illumina recommande d’analyser les données avec ou sans correction du bruit de fond en fonction

des résultats obtenus. La correction du bruit de fond est nécessaire lorsque l’on compare des données

provenant des différents types de scanners car il peut y avoir des différences techniques : par exemple,

l’iScan et HiScan ont des correcteurs très différents. La correction du bruit de fond à moins d’effet et

peut être inutile lorsque les puces sont analysées sur le même scanner.

La figure 3.18 représente les intensités des différents signaux obtenus après ces différentes correc-

tions.
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Figure 3.18 – Fonction de densité des intensités des différents signaux obtenus à partir des 588
échantillons analysés. Le graphique A correspond aux données brutes, le B correspond aux données
traitées par la méthode de la moyenne, le C correspond aux données traitées par la méthode la médiane
et le D correspond aux données traitées par la méthode du 20ème centile. En continue, les courbes
des fonctions de densités des états méthylés et en pointillé, les courbes des fonctions de densités des
états non méthylés. La courbe bleue représente les valeurs obtenues par Infinium I, la courbe rouge
représente les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire représente les valeurs obtenues par
Infinium I & II.

Les fonctions de densités des intensités sont modifiées par la correction du bruit de fond. La

soustraction des intensités par la valeur de référence du bruit de fond va diminuer les intensités d’où
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une légère translation horizontale vers la gauche des différentes fonctions de densités des figures 3.18

B, C et D. La translation est moins prononcée pour la correction par la méthode du 20ème centile

car on soustrait les intensités par une valeur plus faible. La correction des intensités va se répercuter

sur les valeurs des β, la figure 3.19 représentant les fonctions de densités des β après les diverses

corrections.
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Figure 3.19 – Fonctions de densité des β obtenue à partir des 588 échantillons analysés. Le graphique
A correspond aux données brutes, B correspond aux données traitées par la méthode de la moyenne,
le C correspond aux données traitées par la méthode la médiane et le D correspond aux données
traitées par la méthode du 20ème centile. La courbe bleue représente les valeurs obtenues par Infinium
I, la courbe rouge représente les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire représente les
valeurs obtenues par Infinium I & II.

Il n’y a pas de grosses différences sur les fonctions de densité des β avant et après correction du

bruit de fond par les différentes méthodes testées. On note toutefois que les pics des courbes des

densités des β provenant des sondes de type II semblent avoir une pente plus douce au environ de
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β = 1.

Méthode de modélisation "NormExp"

Une méthode proposée par Irizarry, Hobbs et al. 2003 consiste à modéliser les intensités obser-

vées X comme la résultante d’un signal S distribué selon une loi exponentielle de moyenne α et d’un

bruit de fond B distribué selon une loi normale de moyenne µ et de variance σ2. Estimer le vrai signal

pour une sonde donnée revient à estimer l’espérance de S sachant l’intensité observée X donnée par

la formule suivante :

E(S|X = x) = µS.X +
σ2φ(0;µS.X , σ

2)

1− Φ(0;µS.X , σ2)

où φ et Φ désignent respectivement la densité et la fonction de répartition d’une loi normale et

avec µS.X = x− µ− σ2

α .

σ et µ pouvant être estimés directement à partir des contrôles négatifs et α par maximum de

vraisemblance, on déduit facilement l’espérance du vrai signal (positif par construction) à partir

des observations. Cette normalisation doit être réalisée indépendamment pour les signaux des deux

fluorochromes (Cy3 et Cy5).

La variante de la méthode "NormExp" utilisée sur nos données consiste en l’ajout d’une com-

pensation (ou "offset") de 50 à l’intensité estimée des sondes (Ritchie et al. 2007). Il s’agit d’une

méthode simple de stabilisation de la variance analogue à l’approche décrite par Rocke & Durbin

2003 qui permet d’obtenir des intensités éloignées de 0.

Xcorrigee = Xestimee + 50

Où Xestimee est la valeur de l’intensité estimée via la méthode "NormExp", 50 la valeur de la

compensation et Xcorrigee la valeur de l’intensité corrigée.

Une alternative est d’utiliser la méthode "NormExp" en estimant le bruit de fond non pas avec les

intensités des sondes de contrôles négatifs mais avec les intensités dites "out-of-band" (voir la partie

sur l’estimation du bruit de fond par la méthode "out-of-band", p. 47), méthode proposée dans le

package "methylumi" et appelée "Noob". L’estimation des paramètres µ (moyenne) et σ2 (variance)

de la loi normale représentant la composante du bruit de fond de l’intensité mesurée ne se fera pas

à partir des intensités obtenues via les 614 sondes de contrôles négatifs mais à partir des intensités

"out-of-band" de 271002 sondes.
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Autres méthodes de correction

Il existe d’autres méthodes pour corriger le bruit de fond non testées dans ce travail de thèse. Les

efficacités de certaines d’entre elles sont comparées dans l’article de Ritchie et al. 2007.

8.2 Correction du biais lié à l’utilisation de deux types de sondes

Le second biais qui a été étudié est le biais lié aux deux types de sondes utilisées (Infinium I &

Infinium II).

Méthode "Peak-based correction"

La première méthode "Peak-based correction" (ou PBC) (Dedeurwaerder et al. 2011) s’ap-

plique en 4 étapes.

La première étape consiste à convertir les valeurs β en valeurs M via la fonction logit.

M = log2(
β

1−β )

La figure 3.20 montre les fonctions de densités des β à gauche (avant la première étape) et des

valeurs M à droite (après la première étape).

Figure 3.20 – Fonctions de densité des β (gauche) et des valeurs M (droite) obtenues à partir des
588 échantillons analysés. La courbe bleue représente les valeurs obtenues par Infinium I, la courbe
rouge représente les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire représente les valeurs obtenues
par Infinium I & II.

On voit sur la figure 3.20 que les valeurs M sont centrées en 0.
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On applique ensuite une deuxième étape qui consiste à aligner les pics des deux courbes en -1

pour les pics de non méthylation et en 1 pour les pics de méthylation comme illustré sur la figure

3.21 ci-dessous. Pour cela, on va diviser les valeurs M négatives de Infinium I par la distance du pic

de non méthylation de Infinium I à 0 ce qui va positionner le pic en -1. On procède de la même

façon avec les valeurs M négatives de Infinium II qui seront divisées par la distance du pic de non

méthylation de Infinium II à 0 ce qui va également positionner le pic en -1. On aura donc les deux

pics de non méthylation (le pic Infinium I et le pic Infinium II) qui seront alignés en -1. On réalise la

même méthode pour les pics de méthylation, c’est-à-dire qu’on va diviser les valeurs M positives de

Infinium I par la distance du pic de méthylation de Infinium I à 0 ce qui va positionner le pic en 1.

Puis on divise les valeurs M positives de Infinium II par la distance du pic de méthylation de Infinium

II à 0 ce qui va également positionner le pic en 1. On aura ainsi les deux pics de méthylation (le pic

Infinium I et le pic Infinium II) qui seront alignés en 1.

La figure 3.21 montre les fonctions de densités des valeurs M avant alignement des pics (à gauche)

et après alignement des pics (à droite).

Figure 3.21 – Fonctions de densité des valeurs M brutes (gauche) et M ajustées (droite) pour les 588
échantillons analysés. La courbe bleue représente les valeurs obtenues par Infinium I, la courbe rouge
représente les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire représente les valeurs obtenues par
Infinium I & II.

La troisième étape consiste à repositionner les pics ainsi superposés à l’endroit où se situaient les

pics des fonctions de densités des valeurs M provenant des sondes Infinium I car elles sont considérées

comme plus fiables que les valeurs des sondes Infinium II et servent donc de référence pour l’aligne-

ment. Pour repositionner les pics, il suffit de multiplier les valeurs M négatives (de Infinium I et II)
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par la distance qui sépare le pic de non méthylation de Infinium I et les valeurs M positives (de Infi-

nium I et II) par la distance qui sépare le pic de méthylation de Infinium I. La figure 3.22 montre les

fonctions de densités avant le repositionnement des pics (à gauche) et après le repositionnement des

pics (à droite). En effet, on voit sur la figure de gauche que les pics sont centrés en -1 (non méthylés)

et 1 (méthylés) alors que sur la figure de droite, ils sont centrés aux alentours de -5 (non méthylés)

et de 5 (méthylés).

Figure 3.22 – Fonctions de densité des valeurs M ajustées (gauche) et M corrigées (droite) pour les
588 échantillons analysés. La courbe bleue représente les valeurs obtenues par Infinium I, la courbe
rouge représente les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire représente les valeurs obtenues
par Infinium I & II.

La dernière étape consiste à reconvertir les valeurs M corrigées en valeurs β corrigées via la

formule :

βcorr = ( 2Mcorr

2Mcorr+1)

La figure 3.23 montre les valeurs β corrigées par la méthode "PBC".
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Figure 3.23 – Fonction de densité des valeurs β corrigées obtenues par la méthode "Peak-based
correction" pour les 588 échantillons. La courbe bleue représente les valeurs obtenues par Infinium
I, la courbe rouge représente les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire représente les
valeurs obtenues par Infinium I & II.

On observe sur la figure 3.23 que le biais du type de sonde est corrigé mais on remarque également

la présence d’une discontinuité en 0,5 sur la distribution des β provenant des sondes de types II.

La présence de cette discontinuité est problématique car cela indique qu’il y aurait une plus forte

probabilité d’obtenir un β inférieur à 0,5 et donc à un état non méthylé. Il a donc été entrepris

d’améliorer cette méthode pour faire disparaître cette discontinuité. C’est dans ce but qu’a été réalisée

la méthode "dnPeak-based correction".

Méthode "dnPeak-based correction"

Cette amélioration a été mise au point avec l’aide de Nicolas Greliche, un ancien doctorant du

laboratoire. Elle est basée sur la méthode "PBC" (Peak-based correction) et est donc composée des 4

mêmes étapes, c’est-à-dire l’étape de transformation des β enM puis l’étape d’alignement des pics en

-1 et 1, vient ensuite l’étape de repositionnement des pics en fonction de ceux obtenus par les sondes

Infinium I et enfin la transformation des valeurs M corrigées en valeurs β corrigées. La méthode

"dnPeak-based correction" diffère de la méthode "PBC" au niveau de l’étape d’alignement des pics

en -1 et 1.
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L’origine de la discontinuité présente dans la méthode "PBC" pourrait être liée à une trop forte

variation de la correction appliquée aux données lors de l’étape de centrage des pics. On remarque sur

la figure 3.24 ci-dessous qui représente les fonctions de densité des valeurs M ajustées (pics alignés)

avec la méthode "PBC" l’apparition d’un pic sur la courbe de distribution des sondes de type II alors

qu’il n’est pas présent sur la courbe des sondes de type I.

Figure 3.24 – Fonctions de densité des valeurs M ajustées avec la méthode "PBC" pour les 588
échantillons analysés. La courbe bleue représente les valeurs obtenues par Infinium I, la courbe rouge
représente les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire représente les valeurs obtenues par
Infinium I & II.

Cela est dû au changement brutal de la correction appliquée entre les valeurs positives et les

valeurs négatives. Les valeurs inférieures à 0 vont subir un certain traitement tandis que les valeurs

supérieures à 0 vont subir un traitement différent, ce qui va induire une discontinuité pour les valeurs

aux alentours de 0. Nous pouvons voir sur la figure 3.25 qui illustre la fonction représentant la

correction (dénominateur) utilisée dans la méthode "PBC" en fonction de la valeur M, le changement

brutal de correction lorsque M change de signe.
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Figure 3.25 – Fonction représentant le changement de correction (dénominateur) utilisé dans la
méthode "Peak-based correction" en fonction de la valeur M.

Nicolas Greliche a mis au point la fonction suivante dans le but d’avoir un changement moins

brutal :

(arctan(k ∗ x) −arctan(k ∗ dNM )) ∗( dNM+dM
arctan(k∗dM )−arctan(k∗dNM )) +|dNM |

— k : un paramètre réglable, permettant d’accentuer ou d’adoucir la pente de la courbe.

— dNM : la distance du pic de non méthylation à 0.

— dM : la distance du pic de méthylation à 0.

La partie en bleue de la formule ci-dessus sert de base pour déterminer la correction à apporter. La

partie en vert permet de positionner la courbe à la bonne ordonnée. La partie rose, quant à elle,

permet d’avoir la bonne amplitude entre le minimum et le maximum de la courbe (elle sert à définir

la distance entre les 2 pics).

Cette fonction permet d’avoir une correction proche de celle de "PBC" lorsque les valeurs de M sont

éloignées de 0 et une correction qui s’en éloigne mais avec un changement moins brutal aux alentours

de 0. La figure 3.26 illustre la fonction représentant le changement de correction (dénominateur)

obtenu via la formule ci-dessus et utilisé dans la méthode "dnPeak-based correction" (dnPBC) en

fonction de la valeur M.
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Figure 3.26 – Fonction représentant le changement de correction (dénominateur) utilisé dans la
méthode "dnPeak-based correction" en fonction de la valeur M.

Une fois les pics alignés avec la méthode "dnPBC", il suffit d’appliquer les mêmes étapes que

celles de la méthode "PBC" pour obtenir les valeurs β corrigées. La figure 3.27 montre les fonctions

de densité des valeurs M ajustées avec "PBC" et avec "dnPBC".

Figure 3.27 – Fonctions de densité des valeurs M ajustées avec "PBC" (gauche) et M ajustées avec
"dnPBC" (droite) pour les 588 échantillons analysés. La courbe bleue représente les valeurs obtenues
par Infinium I, la courbe rouge représente les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire
représente les valeurs obtenues par Infinium I & II.

Nous pouvons voir sur cette figure que la correction "dnPBC" a fait disparaître la discontinuité.

La figure 3.28 montre les fonctions de densité des valeurs β corrigées avec "PBC" et avec "dnPBC".
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Figure 3.28 – Fonctions de densité des valeurs β corrigées avec "PBC" (gauche) et avec "dnPBC"
(droite) pour les 588 échantillons analysés. La courbe bleue représente les valeurs obtenues par Infi-
nium I, la courbe rouge représente les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire représente
les valeurs obtenues par Infinium I & II.

Nous pouvons voir sur ce graphique que la méthode "dnPBC" corrige bien le biais lié à l’utilisation

de deux types de sonde et que, de plus, elle ne génère pas de discontinuité comme la méthode "PBC"

pour les valeurs β proche de 0,5. La méthode "dnPBC" semble ici plus efficace que la méthode "PBC"

pour corriger le biais lié à l’utilisation de deux types de sonde.

Méthode "SWAN"

Une autre méthode de correction du biais généré par l’utilisation de deux types de sondes a

également été testée. La méthode "SWAN" pour "Subset Quantile Within-Array Normalization"

(Maksimovic et al. 2012) est disponible dans le package R (Bioconductor) "minfi" (Aryee et al.

2014). Le principe de "SWAN" est d’utiliser une normalisation par quantile entre les intensités de

type Infinium I et de type Infinium II. Cette normalisation est réalisée pour les intensités A (non

méthylée) et B (méthylée) séparément. La correction "SWAN" est à réaliser pour chaque individu

indépendamment et se déroule en deux étapes.

La première étape consiste à déterminer une distribution moyenne des quantiles en utilisant des

sous-groupes de sondes similaires sur leur contenu en CpG. Cette étape peut également être décom-

posée ainsi :

— Sélection aléatoire de N sondes Infinium I et II ayant 1, 2 et 3 site(s) CpG. N correspond au

nombre de sondes dans le plus petit des 6 groupes ainsi créé. Si aucun filtre n’est appliqué
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alors le nombre de sondes du plus petit groupe (groupe Infinium I ayant un site CpG) sera de

11 303. Chacun des 6 groupes ci-dessous a donc un nombre N de sondes.

— Infinium I ayant un site CpG

— Infinium I ayant deux sites CpG

— Infinium I ayant trois sites CpG

— Infinium II ayant un site CpG

— Infinium II ayant deux sites CpG

— Infinium II ayant trois sites CpG

— Pour chaque type de sonde, les intensités sont triées par ordre croissant. Chacun des 2 groupes

ci-dessous a donc un nombre 3N de sondes.

— Infinium I : ayant un, deux et trois sites CpG trié par ordre croissant.

— Infinium II : ayant un, deux et trois sites CpG trié par ordre croissant.

— La moyenne entre la valeur de l’intensité de rang i (i peut prendre une valeur de 1 à 3N)

de Infinium I et la valeur de l’intensité de rang i de Infinium II est attribuée comme valeur

commune pour les intensité de rang i pour les 2 types de sonde.

Ces nouvelles valeurs d’intensités normalisées vont servir de référence pour déterminer les intensités

des autres sondes qui n’ont pas été incluses à la précédente étape.

A partir des intensités normalisées à l’étape précédente, on détermine par interpolation linéaire

les intensités des sondes restantes (majoritairement des sondes de type II) :

— On utilise la formule suivante pour déterminer les nouvelles valeurs :

f (x) = ya + (x− xa) yb−yaxb−xa
— x : correspond à la valeur de l’intensité à normaliser.

Pour normaliser cette valeur, il faut déterminer le rang de l’intensité mesurée de la sonde à

normaliser en comparant son intensité avec les intensités normalisées précédemment. Une fois

son rang établi, on utilise les intensités normalisées des 2 sondes dont le rang encadre la sonde

à normaliser dans la formule ci-dessus.

— xa : correspond à la valeur de l’intensité non normalisée de la sonde a de rang inférieur.

— ya : correspond à la valeur de l’intensité normalisée de la sonde a de rang inférieur.

— xb : correspond à la valeur de l’intensité non normalisée de la sonde b de rang supérieur.

— yb : correspond à la valeur de l’intensité normalisée de la sonde b de rang supérieur.

— Dans le cas où il manque une sonde encadrant la sonde à normaliser, l’interpolation linéaire
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est impossible. Il peut y avoir deux cas de figure :

— soit la valeur de l’intensité de la sonde à normaliser est supérieure à la valeur maximale

des intensités mesurées des sondes de l’échantillon normalisé.

— soit la valeur de l’intensité de la sonde à normaliser est inférieure à la valeur minimale des

intensités mesurées des sondes de l’échantillon normalisé.

Dans le premier cas, on calcule la différence entre l’intensité de la sonde d’intensité maximale et

l’intensité maximale observée dans l’échantillon utilisé à la précédente étape. Cette différence

sera ajoutée par la suite à l’intensité normalisée maximale de l’échantillon pour créer une

nouvelle mesure normalisée maximale.

Dans le second cas, on utilise le même principe mais en utilisant les valeurs des intensités

minimales.

Si après normalisation une intensité est négative ou nulle, alors lui est attribuée comme valeur

celle du bruit de fond définie pour un individu donné de la façon suivante : Le bruit de fond

correspond à la moyenne de la médiane des intensités des sondes de contrôles négatifs pour

l’état méthylé et de la médiane des intensités des sondes de contrôles négatifs pour l’état

non méthylé. Une fois les intensités des signaux méthylés et non méthylés normalisées par

la méthode "SWAN", les β sont calculés selon la méthode habituelle. La méthode "SWAN"

permet de rendre la distribution des échantillons identique, mais la distribution des intensités

des sondes Infinium I est encore très différente de la distribution des intensités des sondes

Infinium II car le nombre de sondes Infinium II est supérieur au nombre de sondes Infinium I.

La figure 3.29 montre la fonction de densité des β obtenue après normalisation par la méthode

"SWAN".
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Figure 3.29 – Fonction de densité des β brutes (gauche) et normalisées par la méthode "SWAN"
(droite). La courbe bleue représente les valeurs obtenues par Infinium I, la courbe rouge représente
les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire représente les valeurs obtenues par Infinium I
& II.

On observe sur la figure 3.29 que les courbes bleues et rouges ont des pics qui ne sont plus séparés

comme c’était le cas sur les données brutes. La méthode "SWAN" corrige donc bien le biais du type

de sonde.

Méthode "BMIQ"

La méthode proposée par Teschendorff, Marabita et al. 2013 appelée "Beta MIxture Quantile

dilation" est une méthode de normalisation basée sur un modèle de mélanges ("mixture model" en

anglais). Un état de méthylation (non méthylé, hémiméthylé ou méthylé) est attribué à chaque sonde

par le critère de probabilité maximale.

On crée un modèle de mélange composés de trois distributions bêta pour les trois états (non mé-

thylé "U", hémiméthylé "H" et méthylé "M") par type de sonde. Une distribution bêta est définie par

deux paramètres de forme notés habituellement α et β, pour plus de lisibilité ils seront respectivement

renommés dans ce travail a et b. Le modèle de mélange a pour paramètres pour les trois distributions

bêta des sondes Infinium I :

{(aIU , bIU ), (aIH , b
I
H), (aIM , b

I
M )}
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Et pour les trois distributions bêta des sondes Infinium II :

{(aIIU , bIIU ), (aIIH , b
II
H ), (aIIM , b

II
M )}

Pour les sondes de type Infinium II non méthylées (U), on transforme leurs probabilités d’ap-

partenance à l’état non méthylé en quantile en utilisant l’inverse de la distribution bêta cumulative

avec pour paramètres bêta (aIU , b
I
U ) estimés à partir de la distribution des sondes de type Infinium

I non méthylées. Les valeurs normalisées des sondes de type Infinium II non méthylées sont notées

ηIIU . Pour les sondes de type Infinium II méthylées (M), on transforme leurs probabilités d’apparte-

nance à l’état méthylé en quantile en utilisant l’inverse de la distribution bêta cumulative avec pour

paramètres bêta (aIM , b
I
M ) estimés à partir de la distribution des sondes de type Infinium I méthylée.

Les valeurs normalisées des sondes de type Infinium II méthylée sont notées ηIIM . Pour les sondes de

type Infinium II hémiméthylées (H), on réalise une transformation de dilatation (de l’échelle) pour

adapter les données dans l’intervalle avec les extrémités définit par max{ηIIU } et min{ηIIM}.

Voici en détail comment procéder à la normalisation :

Pour la première étape qui consiste à attribuer les sondes à un des groupes (U, H ou M), on

modélise chaque β ainsi :

p(βt) = πtUB(β|atU , btU ) + πtHB(β|atH , btH) + πtMB(β|atM , btM )

où B est une densité de probabilité bêta et t désigne le type de la sonde Infinium (I ou II). Les

paramètres (π, a, b) sont déduits en utilisant l’algorithme espérance-maximisation (EM pour Expec-

tation Maximisation en anglais) décrit par Y. Ji et al. 2005. Les paramètres estimés seront notés

ainsi (πts, a
t
s, b

t
s) où t désigne le type de la sonde et s un des trois états (U, H ou M). Les moyennes

résultantes des distributions bêta estimées sont notées : mt
s et calculées ainsi :

mt
s =

ats
ats + bts

On définit UII , HII etMII comme étant l’ensemble des sondes pour les états méthylés, hémiméthylés

et non méthylés d’après le critère de probabilité maximale. On définit respectivement ULII et URII

comme l’ensemble des sondes UII avec des valeurs β inférieures et supérieures à mII
U . Idem pour les

sondes méthylées avec ML
II et MR

II comme l’ensemble des sondes MII avec des valeurs β inférieures
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et supérieures à mII
M . La séparation au niveau de la moyenne est nécessaire car les probabilités

d’appartenance à un état de méthylation estimées à partir de l’algorithme EM sont bilatérales.

Ensuite pour la deuxième étape qui consiste à normaliser les sondes Infinium II non méthylées,

on estime pour les sondes ULII la probabilité d’appartenir à l’état non méthylé :

p = P (U |βUL
II

) = F (βUL
II
|aIIU , bIIU )

où F est la fonction de distribution bêta cumulative. Ensuite il faut transformer ces probabilités en

quantiles (ce qui correspond aux valeurs β) mais en utilisant les paramètres des types I c’est-à-dire :

q = F−1(p|aIU , bIU )

Les valeurs obtenues correspondent aux valeurs β normalisées (ηUL
II

= q). Une transformation iden-

tique est réalisée pour les sondes URII mais en prenant 1− F à la place de F .

On réalise la même procédure avec les sondes ML
II et MR

II pour normaliser les sondes Infinium II

méthylées.

Et enfin pour normaliser les sondes Infinium II hémiméthylées, nous pouvons utiliser une approche

empirique car leur distribution est prise en sandwich entre les distributions des sondes non méthylées

et méthylées. L’approche empirique permet de contourner le problème de la mauvaise description

des sondes hémiméthylées par une distribution bêta. Il faut d’abord déterminer le minima (minH =

minβIIH ) et le maxima (maxH = maxβIIH ) des sondes hémiméthylées de type 2, puis on défini ∆
(β)
H =

maxH −minH. On détermine ensuite, le minima des sondes méthylées de type 2 (minM = minβIIM )

et le maxima des sondes non méthylées de type 2 (maxU = maxβIIU ). Ces extrema représentent des

valeurs solides, car ils ne représentent pas des extrema de la borne [0; 1]. En effet, les valeurs maxU ,

minH, maxH et minM ne sont pas proches de 0 ou 1.

Il faut ensuite déterminer les distances : ∆UH = minH −maxU et ∆HM = −maxH + minM .

On calcule ensuite les valeurs normalisées minimales (nminH = max{ηIIU } − ∆UH) et maximales

(nmaxH = min{ηIIM} − ∆HM ) pour les sondes hémiméthylées. Les valeurs β normalisées pour les

sondes hémiméthylées sont obtenues par une transformation conforme (décalage et dilatation), c’est-

à-dire :

ηIIH = nminH + df (βIIH −minH)
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où df = ∆
(η)
H /∆

(β)
H est le facteur de dilatation.

Il est important de noter que la transformation conforme implique un changement d’échelle non

uniforme des valeurs β des sondes hémiméthylées car elle dépend de la valeur β de la sonde, ceci est

nécessaire pour éviter l’apparition de "trou" dans la distribution normalisée.

La figure 3.30 montre la fonction de densité des β obtenue après normalisation par la méthode

"BMIQ".

Figure 3.30 – Fonction de densité des β brutes (gauche) et normalisées par la méthode "BMIQ"
(droite). La courbe bleue représente les valeurs obtenues par Infinium I, la courbe rouge représente
les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire représente les valeurs obtenues par Infinium I
& II.

On observe sur la figure 3.30 que les courbes bleues et rouges ont des pics qui ne sont plus séparés

comme c’était le cas sur les données brutes. La méthode "BMIQ" corrige donc bien le biais du type

de sonde.

8.3 Correction du biais du fluorochrome

Méthode d’Illumina

Cette méthode de normalisation utilise les 186 sondes de contrôles de normalisation. Ces sondes

sont conçues pour cibler la même région dans des gènes de ménage et ne comprennent pas de sites

CpG. Les gènes de ménage sont des gènes qui sont exprimés à des taux constants (sans mécanisme de

régulation) dans toutes les cellules d’un organisme car le produit de leur expression est indispensable

au métabolisme de base des cellules. Les intensités obtenues par ces sondes doivent donc être équiva-
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lentes quel que soit l’échantillon utilisé. Il s’agit de contrôle réalisé par échantillon. La performance

des contrôles est surveillée dans le rouge pour les nucléotides A et T et dans le vert pour les nucléo-

tides C et G. On calcule par individu la valeur moyenne des intensités des contrôles de normalisation

séparément dans le vert (noté : Moyennevert) et dans le rouge (noté : Moyennerouge). On définit

une valeur indice par individu qui correspond à la moyenne des deux valeurs moyennes précédem-

ment calculées (Moyennevert et Moyennerouge). On sélectionne une valeur indice d’un échantillon

comme valeur de référence pour normaliser les autres échantillons. La méthode de sélection de la

valeur de référence parmi les valeurs indices qu’Illumina utilise dans son logiciel GenomeStudio étant

inconnue, les packages Bioconductor "methylumi" et "minfi" laissent le choix à l’utilisateur de sé-

lectionner l’échantillon servant de référence. Toutefois, ils proposent différents choix par défaut : le

package "minfi" sélectionne comme référence le premier échantillon du jeu de données alors que le

package "methylumi" sélectionne comme référence l’échantillon dont la valeur Moyennerouge
Moyennevert

− 1 est

la plus proche de 0. On divise ensuite toutes les moyennes rouges (Moyennerouge) et les moyennes

vertes (Moyennevert) par la valeur de référence, on obtient des valeurs factrices rouge et verte. En

multipliant respectivement les valeurs factrices verte et rouge d’un échantillon aux intensités vertes

et rouges des sondes de mesures de ce même échantillon, nous obtenons les valeurs normalisées des

intensités des sondes de mesures pour cet échantillon.

La figure 3.31 représente les 588 fonctions de densités des logarithmes binaires des intensités

Infinium II pour les états méthylés (verts) et non méthylés (rouges). Nous pouvons voir sur la figure

de gauche (avant normalisation) que les fonctions de densités vertes et rouges ne sont pas superposables

alors qu’elles le sont après normalisation (à droite).
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Figure 3.31 – Fonction de densité des 588 logarithmes binaires des intensités Infinium II pour les
états méthylés (verts) et non méthylés (rouges). Avant correction à gauche et après correction à droite.

On voit sur la figure 3.32 qu’après normalisation du biais du fluorochrome (à droite), le biais lié

à l’utilisation de deux types de sondes est atténué sans toutefois être totalement corrigé.

Figure 3.32 – Fonction de densités des β non normalisés (à gauche) et normalisés avec la méthode
d’Illumina (à droite). La courbe bleue représente les valeurs obtenues par Infinium I, la courbe rouge
représente les valeurs obtenues par Infinium II et la courbe noire représente les valeurs obtenues par
Infinium I & II.
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8.4 Correction de l’effet de lot

Méthode "ABnorm"

La normalisation par quantile rend les distributions des intensités identiques entre les 588 échan-

tillons. Cela a pour conséquence de supprimer la différence de variabilité entre les différents lots. En

effet, si tous les échantillons ont la même distribution d’intensités, alors les lots ont également la

même distribution d’intensités. L’objet de la normalisation par quantile est de minorer les variations

artefactuelles (c’est-à-dire les variations liées à l’effet de lot) et de ne faire ressortir que les variations

biologiques.

La correction "ABnorm" se différencie de la correction "SWAN" car "ABnorm" est une norma-

lisation par quantile des intensités entre les échantillons alors que "SWAN" est une normalisation

par quantile entre les intensités Infinium I et Infinium II au sein d’un même échantillon. La méthode

"ABnorm" testée ici est basée sur une méthode proposée à l’origine pour la biopuce Illumina HM27k

(Z. Sun, Chai et al. 2011). Je l’ai adaptée ici pour la puce HM450k en normalisant par quantile les

intensités des signaux méthylés (signal B) et non méthylés (signal A), séparément pour les sondes de

type Infinium I et II. Le principe de la normalisation par quantile est de trier par ordre croissant les

intensités, puis d’attribuer pour chaque rang la valeur correspondante à la moyenne des valeurs du

rang. Une fois les nouvelles valeurs obtenues, il faut réordonner les valeurs dans leur ordre initial. Une

normalisation par quantile est réalisée pour les intensités B de type Infinium I, B de type Infinium

II, A de type Infinium I et A de type Infinium II séparément. Les intensités des 588 échantillons ont

une distribution identique au sein de chacun des 4 groupes. Pour illustrer cette méthode, prenons les

intensités des signaux méthylés. Pour chacun individu, les intensités sont triées par ordre croissant.

L’intensité d’un rang i pour un individu ne correspondra pas au même site CpG que l’intensité du

même rang pour un autre individu. La moyenne de toutes les valeurs du rang i remplacera les valeurs

de ce rang. Les individus auront donc la même valeur pour le rang i mais cela ne correspondra pas

au même site CpG. Lorsque les normalisations par quantile ont été réalisées, le β est ensuite calculé

comme précédemment.

La normalisation par quantile des intensités va rendre les distributions des intensités au sein des

individus identiques ce que confirme la figure 3.33. Cette figure représente des diagrammes en boites

des intensités des signaux méthylés non normalisés (gauche) et normalisés par la méthode "ABnorm"

(droite) par puces (ou lots) pour les 588 échantillons. On voit sur la figure de droite que les différents
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lots ont la même distribution d’intensités.

Figure 3.33 – Diagrammes en boites des intensités des signaux méthylés bruts (gauche) et normalisés
par la méthode "ABnorm" (droite) par puces (ou lots) pour les 588 échantillons.

Le fait de rendre les distributions des intensités identiques va se répercuter sur les distributions

des valeurs des β, comme on le voit sur les diagrammes en boites de la figure 3.34. La figure 3.34

représente des diagrammes en boites des β calculées à partir des valeurs des intensités non normalisées

(gauche) et à partir des valeurs des intensités par la méthode "ABnorm" (droite) par lots (ou puces)

pour les 588 échantillons. La distribution des β n’est pas identique entre les lots après normalisation

mais on remarque tout de même une uniformisation et donc une diminution de l’effet de lot.

Figure 3.34 – Diagrammes en boites des β calculées à partir des valeurs des intensités non normalisées
(gauche) et à partir des valeurs des intensités par la méthode "ABnorm" (droite) par puces (ou lots)
pour les 588 échantillons.
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Dans l’optique d’améliorer la méthode de normalisation "ABnorm", j’ai proposé une variante de la

méthode "ABnormNeg" qui inclut les sondes de contrôles négatifs lors de la normalisation par quantile

des intensités. Ces intensités sont traitées comme s’il s’agissait d’intensités de sondes mesurant les

niveaux de méthylation. Les graphiques représentant les fonctions des densités des intensités, les

diagrammes en boites des intensités du signal méthylé et des β étant identiques à ceux obtenus avec

la méthode "ABnorm", ne sont pas présentés dans ce rapport.

Autres méthodes de normalisation par quantile

La méthode "Lumi" consiste à normaliser par quantile non pas les intensités méthylées et non

méthylées comme dans la méthode "ABnorm", mais les intensités d’une part obtenues via le fluoro-

chrome "Cy3" et d’autre part les intensités obtenues via le fluorochrome "Cy5" (Z. Sun, Chai et al.

2011). Cette normalisation est identique à "ABnorm" pour les sondes Infinium II où chaque état est

mesuré par un fluorochrome spécifique mais différe pour les sondes Infinium I où chaque état peut

être mesuré soit par le fluorochrome Cy3 ou Cy5.

La méthode "QNBeta" consiste à normaliser par quantile les valeurs β (Pidsley et al. 2013 ; Z.

Sun, Chai et al. 2011). Cette méthode a l’inconvénient d’être trop drastique et d’effacer certaines

différences biologiques pertinentes.

Méthode "ComBat"

La méthode largement utilisée "ComBat" est proposée par Johnson et al. 2007 et est disponible

dans le package Bioconductor "sva". Cette méthode utilise une approche empirique bayésienne para-

métrique ou non paramétrique pour corriger l’effet de lot en faisant l’hypothèse que l’effet de lot est

composé d’un effet additif suivant une loi normale et d’un effet multiplicatif suivant une loi gamma

inverse. Pour plus de détails sur la méthode statistique de "ComBat", j’invite le lecteur à se référer

à l’article la décrivant en détail (Johnson et al. 2007).

Les diagrammes en boites de la figure 3.35 représentent les distributions des valeurs β normalisées

(droite) et non normalisées (gauche) par la méthode "ComBat" et par puces.
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Figure 3.35 – Diagrammes en boites des β non normalisées (à gauche) et normalisées (à droite) par
la méthode ComBat pour les 588 échantillons.

On peut voir qu’après la normalisation les distributions des valeurs β sont plus semblables qu’avant

la normalisation, la normalisation par la méthode "ComBat" a diminué la variabilité entre les puces

et donc l’effet de lot.

Autres méthodes

Il existe diverses autres méthodes pour corriger l’effet de lot comme les méthodes "LOESS",

"LOWESS" et "SPLINES" qui n’ont pas été traitées dans ce travail de thèse mais qui mériteraient

d’être étudiées dans le cas des données de méthylation.

8.5 Combinaison de méthodes

Les méthodes présentées ci-dessus ne corrigent qu’un type de biais, or les données générées par

la puce HM450k sont soumises à plusieurs biais. Il est donc nécessaire de combiner, c’est-à-dire

d’appliquer successivement, plusieurs méthodes corrigeant différents biais présents. Par exemple, l’une

des combinaisons possibles est d’appliquer la méthode "Noob" pour corriger le bruit de fond, puis

d’appliquer la méthode d’Illumina pour corriger le biais du fluorochrome et enfin d’appliquer la

méthode "SWAN" pour corriger le biais lié à l’utilisation de deux types de sondes.

Les différentes méthodes corrigent les biais présents plus ou moins bien. Il est donc nécessaire de

les comparer pour évaluer lesquelles sont les plus pertinentes pour nos données. La partie suivante

traite de la façon dont ont été comparées les méthodes ainsi que les combinaisons de méthodes.
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9 Comparaison des méthodes

Pour déterminer l’efficacité des différentes méthodes et pour pouvoir les comparer, j’ai utilisé

les 11 réplicats techniques. Il s’agit de 11 individus qui ont été mesurés deux fois dans des lots

(ou puces) différents, ce qui permet de juger de la qualité et de la reproductibilité des mesures et

servir ainsi de référence pour estimer les variations dues à des conditions expérimentales différentes.

L’hypothèse sous-jacente est qu’après normalisation, les deux mesures du même individu doivent avoir

une meilleure concordance.

Pour mesurer la concordance entre les deux mesures, j’ai utilisé le coefficient de concordance de

Lin (Lin 1989), le coefficient de détermination R2 (il s’agit du coefficient de corrélation de Pearson

mis au carré, bien que moins adapté que le coefficient de concordance car plus spécifique pour mesurer

la corrélation, il permet tout de même de donner une idée de reproductibilité des résultats). Pour

chaque réplicat indépendamment, j’ai calculé le coefficient de concordance de Lin et le coefficient

de détermination R2 entre les valeurs β de la première et de la seconde mesure. Plus les valeurs

du coefficient de concordance et de détermination sont importantes, idéalement égales à 1, plus la

reproductibilité entre les deux mesures est bonne et donc plus efficace est la normalisation.

J’ai également réalisé un test de Kolmogorov-Smirnov pour comparer les fonctions de distribution

des valeurs β entre les deux mesures après normalisation indépendamment pour les 11 réplicats. On

considère ici que plus la statistique de test est faible plus les deux distributions sont semblables et

donc plus efficace est la normalisation.

J’ai ensuite réalisé un graphique de type Bland-Altman (Altman & Bland 1983) permettant

de représenter les différences entre deux mesures (voir figure 3.36). La moyenne entre deux mesures

est représentée sur l’axe des abscisses et la différence entre deux mesures est sur l’axe des ordonnées.

Dans le cas idéal où les deux mesures seraient totalement concordantes, on aurait tous les points

alignés sur la droite d’ordonnée 0.
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Figure 3.36 – Exemple de graphique de type Bland-Altman représentent les valeurs β non corrigées
des deux mesures d’un même individu.

La moyenne des différences est également calculée, ce qui permet d’avoir une valeur pouvant définir

la variabilité entre deux mesures d’un même individu, idéalement cette valeur serait égale à 0. J’ai

également réalisé un graphique avec pour axe chacune des deux mesures (voir figure 3.37). Ici dans

le cas idéal, les points seraient alignés sur la droite diagonale partant de l’origine (x = 0, y = 0) et

allant au point (x = 1, y = 1).
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Figure 3.37 – Exemple de graphique représentent les valeurs β non corrigées des deux mesures d’un
même individu. Les points bleus représentent les β obtenus avec les sondes Infinium I et les points
rouges ceux obtenus avec les sondes Infinium II.

Comme il s’avère que les sondes Infinium II sont moins précises et reproductibles que les sondes

Infinium I, j’ai représenté l’écart type entre deux mesures par des diagrammes en boites en fonction

du type de sonde utilisée (voir figure 3.38). Ces graphiques permettent d’avoir une représentation

visuelle de la reproductibilité des deux types de sondes. La moyenne des écarts types est également

calculée en fonction du type de sonde, ce qui permet d’avoir une valeur définissant la reproductibilité

pour les deux types de sondes (idéalement à 0).
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Figure 3.38 – Exemple de diagrammes en boites des écarts types entre les deux mesures des valeurs
β non corrigées en fonction du type de sonde Infinium utilisé.

Tous ces critères permettent de mesurer la diminution des variations techniques dûe à la norma-

lisation.

J’ai donc comparé les différentes méthodes de correction du bruit de fond, qu’elles soient basées

sur la soustraction du bruit de fond (dont la méthode proposée par Illumina) ou sur la déconvolution

(comme la méthode "Noob"). Via les différents critères utilisés, j’ai pu identifier la méthode "Noob"

comme la plus efficace et donnant des résultats les plus concordants entre les deux mesures des

réplicats. Pour le biais du fluorochrome, j’ai sélectionné la seule méthode disponible et proposée par

défaut par Illumina car elle fonctionne correctement. En ce qui concerne le biais lié à l’utilisation de

deux types de sondes, j’ai exclu la méthode "Peak-based Correction" car bien qu’efficace pour corriger

le biais concerné, elle introduisait un nouveau biais pour les valeurs β proches de 0,5. J’ai comparé les

diverses autres méthodes de correction et sélectionné la méthode "SWAN" selon les critères définis

ci-dessus. En ce qui concerne l’effet de lot, j’ai choisi de ne pas le corriger par des méthodes standard,

c’est-à-dire par des transformations de données, mais de l’intégrer dans les analyses statistiques en tant

que variable d’ajustement dans les modèles de régression (voir le chapitre sur les analyses statistiques

des associations méthylation-phénotype, p. 92 ). Cela a pour effet qu’il n’introduit plus de biais dans

les résultats et d’éviter une nouvelle transformation des données tout en permettant d’estimer l’effet

de chaque lot sur les varibales d’intérêts. Le biais lié à la contamination a été traité selon le même
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procédé, c’est-à-dire que les différentes proportions des leucocytes ont été ajoutées comme variables

d’ajustements. Le biais dû au taux de GC dans la sonde est un biais actuellement très peu étudié

dans le cadre des données de la puce HM450k et n’est pas pris en compte dans ce travail de thèse.

J’ai ensuite comparé différentes combinaisons des méthodes sélectionnées ci-dessus. En examinant

les différents critères ci-dessus, j’ai sélectionné la combinaison des méthodes "Noob", de la méthode

d’Illumina pour corriger le biais du fluorochrome et de la méthode "SWAN".

10 Conclusions Correction & Normalisation

La première étape de mon travail de thèse était d’effectuer le contrôle qualité des données générées

par la puce HM450k. J’ai dû exclure les échantillons ayant des valeurs aberrantes, que ce soit les

individus ou les sondes de la puce. Ensuite, il a fallu caractériser les biais générés par l’utilisation de

la puce puis trouver des méthodes pour les corriger. Pour cette dernière étape, j’ai combiné plusieurs

méthodes pour corriger les différents biais (figure 3.39). La méthode Noob pour corriger le bruit de

fond, suivie de la méthode proposée par Illumina pour corriger le biais du fluorochrome et enfin la

méthode "SWAN" pour le biais lié aux deux types de sonde Infinium.
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Figure 3.39 – Diagramme de flux du contrôle qualité et de la normalisation pour les études MARTHA
et F5L-Pedigrees.

11 Validation des données

Pour valider la cohérence des données ainsi obtenues, j’ai étudié deux associations robustes déjà

connues avec le niveau de méthylation. Tout d’abord, la méthylation du locus F2RL3 qui est connue

pour être plus faible chez les fumeurs que chez les non fumeurs (Breitling et al. 2011 ; Tsaprouni

et al. 2014 ; Zeilinger et al. 2013). Cette association est retrouvée dans l’étude MARTHA comme on

peut le voir sur la figure 3.40 qui représente via des diagrammes en boîte les niveaux de méthylation du

site CpG cg03636183 du gène F2RL3 en fonction de la consommation de tabac. Sur cette figure l’on

voit que les niveaux de méthylation sont plus faibles pour les fumeurs (la moyenne du β est de 0,65)

que pour les non fumeurs (la moyenne du β est aux alentours de 0,8) avec un niveau intermédiaire

pour les anciens fumeurs, ce qui permet de supposer que l’effet du tabac sur la méthylation du site

CpG cg03636183 est temporaire.
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Figure 3.40 – Association entre le tabagisme et la méthylation du locus F2RL3 (site CpG
cg03636183) dans l’étude MARTHA.

On retrouve également dans l’étude MARTHA l’association entre le polymorphisme rs713586 et

la méthylation du locus DNAJC27/ADCY3 (Grundberg et al. 2013). Comme nous pouvons le voir

sur la figure 3.41, l’allèle T du polymorphisme rs713586 est associé à une plus faible méthylation du

locus DNAJC27/ADCY3. Les individus homozygotes pour l’allèle T ont une méthylation moyenne

d’environ 0,2, alors qu’elle est de 0,3 pour les hétérozygotes et d’environ 0,38 pour les homozygotes

pour l’allèle C.
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Figure 3.41 – Association entre le polymorphisme rs713586 et la méthylation du locus
DNAJC27/ADCY3 (site CpG cg01884057) dans l’étude MARTHA.

Ces résultats nous permettent de confirmer la validité de nos données ainsi que celle du contrôle

qualité et de la normalisation.
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Troisième partie

Étude à grande échelle de la méthylation

de l’ADN
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Chapitre 4

Étude d’association méthylome entier :

pas à pas

La réalisation d’une étude d’association méthylome entier ("MWAS") se fait en plusieurs étapes

quel que soit le type cellulaire ou le tissu analysé. La première étape d’une étude MWAS consiste

à mesurer à proprement parler le méthylome. Dans ce travail de thèse, le méthylome est mesuré en

utilisant la puce HM450k (voir la partie précédente décrivant la puce HumanMethylation450k, p.

24). Une fois le méthylome mesuré, la deuxième étape consiste à réaliser un contrôle qualité et à

normaliser les données générées par le scanner (voir la partie précédente décrivant le contrôle qualité

et normalisation, p. 31). L’étape suivante, sujet de cette partie, est l’analyse statistique des données

qui peut se décomposer ainsi :

— les tests d’association avec le phénotype d’intérêt ;

— la correction pour la multiplicité des tests réalisés ;

— la réplication, le cas échéant, dans d’autres échantillons indépendants. Pour confirmer les ré-

sultats trouvés dans un échantillon donné, il est nécessaire d’effectuer une réplication dans une

étude indépendante, ce qui permettra de confirmer le lien statistique entre les deux variables

et ainsi éviter que le hasard n’intervienne dans nos résultats.

— et la méta-analyse des résultats obtenus au sein de différents échantillons ;

— la dernière étape consiste en l’interprétation biologique des résultats obtenus ainsi qu’en leur

discussion.
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1 Analyse statistique des associations méthylation-phénotype

Une fois l’étape du contrôle qualité effectuée, vient ensuite l’analyse statistique des données. Il

est possible d’utiliser différentes méthodes pour réaliser une analyse MWAS, dont le choix dépend

entre autres du type de données utilisées (individus provenant de famille ou sujets indépendants),

de l’information a priori (approche bayésienne ou fréquentiste) ou également du phénotype étudié

(variable biologique quantitative ou binaire comme la présence ou non d’une pathologie). Les méthodes

standards utilisées dans les analyses génomiques sont basées sur les modèles linéaires généralisés, ce

qui permet d’ajuster sur différents facteurs de confusions pertinents comme l’âge, le sexe, le tabagisme,

etc. On utilisera un modèle linéaire lorsque la variable étudiée sera quantitative (par exemple une

variable biologique comme le taux de cholestérol), alors que l’on utilisera un modèle logistique lorsque

le phénotype étudié sera binaire. Il est également fréquent d’utiliser des modèles mixtes lorsque l’on

dispose de données provenant de famille afin de prendre en compte la non indépendance des données

familiales.

Dans le contexte de la méthylation, la variable définissant le niveau de méthylation peut être la

variable expliquée (celle que l’on cherche à modéliser) ou une des variables explicatives (celles qui

permettent d’expliquer la variable d’intérêt). Le choix se fera en fonction de la question à laquelle

on essaie de répondre. Dans le cas où l’on cherche à expliquer une maladie ou un trait phénotypique

quantitatif par des niveaux de méthylation, la variable représentant le niveau de méthylation sera une

variable explicative. Tandis que si l’on cherche à expliquer le niveau de méthylation d’un site CpG,

alors la variable définissant le niveau de méthylation sera la variable expliquée.

1.1 Modèle linéaire

Dans un modèle linéaire, la variable expliquée Y est influencée de manière linéaire par les variables

explicatives X. Voici un exemple où nous expliquons la variable biologique quantitative d’intérêt Y

par un modèle linéaire en fonction de l’âge, du sexe et de la méthylation d’un site CpG :

E(Y ) = α+ β1 ∗Xage + β2 ∗Xsexe + ...+ βz ∗XCpGn + ε

Avec :

— α : l’intercepte ou constante de régression ;

— β1 : l’effet de l’âge sur la variable Y ;
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— β2 : l’effet du sexe sur la variable Y ;

— βz : l’effet de la méthylation du site CpG n sur la variable Y ;

— ε : une erreur résiduelle traduisant la part de Y non expliquée par les variables X du modèle,

en d’autres termes correspond à la variabilité biologique entre les individus. Un tel modèle

linéaire repose sur l’hypothèse que cette erreur résiduelle suit une loi normale de moyenne 0

et de variance σ2 estimée par la régression.

La régression va chercher à expliquer la variable Y par les différentes variables explicatives X en

calculant leur effet β sur celle-ci. La méthode mathématique permettant de calculer les coefficients β

ainsi que l’écart type associé est généralement l’estimation par le maximum de vraisemblance. C’est

ce type de modèle linéaire que j’ai principalement utilisé dans mon travail de thèse lorsque je me suis

intéressé à l’étude d’un trait quantitatif. Par exemple, lorsque j’ai étudié si des niveaux de méthylation

étaient associés à l’indice de masse corporelle (IMC), j’ai utilisé le modèle suivant :

E(IMC) = α+ β1 ∗Xage + β2 ∗Xsexe + β3 ∗Xlymphocyte + β4 ∗Xmonocyte+

+ β5 ∗Xbasophile + β6 ∗Xeosinophile + β7 ∗Xneutrophile + β8 ∗XCpGn + ε

Lorsque le phénotype d’intérêt est binaire, le modèle logistique est généralement utilisé.

1.2 Modèle logistique

Dans le cas du modèle logistique, on modélise la probabilité qu’une variable binaire Y prenne la

valeur 1 à partir de la formulation ci-après :

P (Y = 1) =
eα+β1∗Xage+β2∗Xsexe+...+βz∗XCpGn

1 + eα+β1∗Xage+β2∗Xsexe+...+βz∗XCpGn

Cette formule permet de s’assurer que la valeur de la probabilité P (Y = 1) soit bien comprise

entre 0 et 1. L’utilisation de l’exponentielle dans le numérateur impose une limite inférieure de 0,

tandis que le dénominateur impose une limite supérieure de 1.

Comme indiqué précédemment, ce type de modèle est couramment utilisé lorsque l’on souhaite

modéliser le risque de survenue d’une maladie. Au cours de mon travail de thèse, j’ai également utilisé

ce modèle pour déterminer si des profils de méthylation différaient entre les individus porteurs et non

porteurs d’une mutation (voir la partie sur la recherche de facteurs épigénétiques pouvant expliquer

la pénétrance incomplète du Facteur V de Leiden, p. 142). Dans ce cas, la variable Y ne traduit pas
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la présence/absence d’une maladie mais la présence/absence d’une caractéristique génétique.

1.3 Modèle linéaire mixte

Le modèle linéaire simple présenté ci-dessous est un modèle à effets fixes :

E(Y ) = α+ β1 ∗Xage + β2 ∗Xsexe + β3 ∗Xfamille + ...+ βz ∗XCpGn + ε

Dans un modèle linéaire à effets mixtes, certains facteurs sont à effets fixes (ils interviennent au

niveau de la moyenne du modèle) et d’autres sont à effets aléatoires (ils interviennent au niveau de la

variance du modèle). Le fait de rajouter une variable aléatoire permet de prendre en compte la non

indépendance des données familiales. La variable aléatoire traduit la variabilité liée à chaque famille.

Par exemple, lors des analyses des données familiales de l’étude F5L-Pedigrees, l’effet familial est pris

en compte par un effet aléatoire pour la variable représentant la famille.

E(Y ) = α+ β1 ∗Xage + β2 ∗Xsexe + γ3 ∗Xfamille + ...+ βz ∗XCpGn + ε

La variable γ3 suit une loi normale de moyenne 0 et variance σ2, également estimée par la régression.

D’autres modèles peuvent également être utilisés pour analyser des données de méthylation, les

modèles bêta et les modèles quantile. Ils seront abordés dans la partie présentant les perspectives

(page 168).

L’application des modèles linéaires/logistiques décrits ci-dessus pour tester l’association entre un

site CpG et un phénotype va donner lieu à l’estimation d’un paramètre de régression associé à ce site

CpG, de l’écart type de ce paramètre et d’une "p-value". Ces éléments permettent alors d’apprécier si

le site CpG considéré est significativement associé, ou pas, à la variabilité du trait étudié. Les résultats

des tests d’association entre chaque site CpG et le trait étudié peuvent ensuite être décrits via des

graphiques de type Quantile-Quantile (ou Q-Q plot) et "Manhattan" (Manhattan plot).

1.4 Diagramme Quantile-Quantile

Le diagramme Quantile-Quantile a pour but de déterminer visuellement si l’on a obtenu plus de

résultats significatifs que ne le voudrait le hasard, en d’autres termes si le nombre de faux positifs

n’est pas trop élevé (figure 4.1). Pour cela, on compare la distribution des −log10(Pvalues) observées
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(en ordonnée sur le graphique) à celle attendue sous l’hypothèse nulle d’absence d’associations entre

le phénotype et les niveaux de méthylation. Sous cette hypothèse nulle, les p-values attendues suivent

une loi uniforme sur l’intervalle de 0 à 1. On s’attend donc à ce que la distribution des p-values

observées ne s’éloigne pas trop de celle des p-values théoriques, qui sous l’hypothèse nulle suit une loi

uniforme.

Figure 4.1 – Exemple de QQ-plot avec une distribution correcte à gauche (coefficient directeur de
la droite de 1,07) et avec une inflation à droite (coefficient directeur de la droite de 1,23) d’une étude
MWAS sur le taux de facteur de von Willebrand dans les études MARTHA (gauche) et F5L-Pedigrees
(droite).

Il est possible d’obtenir facilement la distribution théorique des p-values des N sites CpG en

calculant pour la ime p-value, la p-value théorique Pvali correspondante :

Pvali =
i

N + 1

L’intervalle de confiance est calculé à partir du fait que les statistiques d’ordre d’une loi uniforme

standard suivent une distribution bêta. Pour chaque valeur de p-value, les bornes supérieure et infé-

rieure de l’IC à 95% correspondent respectivement aux quantiles 0,975 et 0,025 de la distribution bêta

avec pour paramètres α et β. Où α est le rang de la p-value parmi les p-values ordonnées selon un

ordre croissant et β est le rang de la p-value parmi les p-values ordonnées selon un ordre décroissant.

Les p-values observées peuvent également être représentées par un graphique de type Manhattan.
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1.5 Graphique Manhattan

Le graphique de type Manhattan (Manhattan plot) est un graphique en nuage de points représen-

tant les p-values (−log10) obtenus lors d’analyses d’association à grande échelle (comme les GWAS

ou MWAS) où chaque point représente un site CpG avec en abscisse la position génomique du site

CpG et en ordonnée le −log10(Pvalue) (figure 4.2). Il est généralement commun de tracer une droite

horizontale ayant comme ordonnée le seuil de significativité utilisé dans l’étude, voir la partie sui-

vante sur la correction des tests multiples (page 96). Toute association correspondant à un point situé

au-dessus de cette ligne de significativité est généralement sélectionnée pour être validée dans un (ou

plusieurs) échantillons indépendants pour vérifier sa robustesse, et exclure tout risque de faux positifs

associé au seuil statistique utilisé.

Figure 4.2 – Exemple de graphique Manhattan d’une étude MWAS sur la mutation du facteur V
de Leiden dans l’étude MARTHA ayant un locus significatif (Chromosome 1, SLC19A2 ). Extrait
de Aïssi et al. 2014, faisant partie de ce travail de thèse (voir la partie sur la recherche de facteur
épigénétique pouvant expliquer la pénétrance incomplète du Facteur V de Leiden, p. 142).

2 Correction des tests multiples

L’utilisation d’une statistique de test pour évaluer une hypothèse spécifique peut générer deux

types d’erreurs : les erreurs de type 1 qui correspondent aux taux de faux positifs (noté α) et les

erreurs de type 2 qui correspondent aux taux de faux négatifs (noté β). Le faux positif correspond au

cas où l’hypothèse nulle testée serait vraie mais la statistique de test la considérerait comme fausse en

la rejetant. Le faux négatif correspond à la situation inverse, c’est à dire que l’hypothèse nulle testée
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serait fausse alors que la statistique de test ne la rejette pas, c’est à dire la considérerait comme vraie.

Il est donc très important de contrôler ces erreurs pour éviter de faire des conclusions erronées. Pour

cela l’approche employée est de réduire au maximum β, donc par conséquent d’augmenter la puissance

du test (1 − β) tout en gardant α relativement bas. Le seuil communément utilisé est α = 0, 05, il

s’agit d’un seuil fixé arbitrairement. Le fait d’augmenter le nombre de tests effectués va entraîner une

augmentation proportionnelle avec le nombre de tests (m) de la probabilité que le test sera déclaré à

tort significatif :

P (Erreur de type 1) = 1− (1− α)m

Les études d’association à l’échelle du génome (GWAS) ou plus précisément ici du méthylome

(MWAS) consistent en une répétition du test statistique par le nombre de sites CpG contenus sur la

puce, donc plusieurs centaines de milliers de tests. Ce type d’étude nécessite donc d’adopter un seuil

statistique très bas pour déclarer une association comme significative pour éviter tous faux positifs et

donc toutes conclusions erronées. Différentes méthodes (Dudoit et al. 2003 ; Pollard et al. 2005)

existent pour prendre en compte ce problème de tests multiples. Les 2 principales méthodes utilisées

se basent sur le taux d’erreur global (Family-Wise Error Rate ou FWER) ou sur le taux de faux

positifs (False Discovery Rate ou FDR).

2.1 Le taux d’erreur global (FWER)

L’objectif des méthodes se basant sur le taux d’erreur global est de contrôler l’erreur de type I

globale sur l’ensemble des tests réalisés. La méthode de Bonferroni est la méthode la plus simple

et la plus utilisée. Elle se base sur la probabilité d’obtenir au moins un faux positif dans le cas où

tous les tests conduisent au non rejet des hypothèses nulles (c’est à dire qu’ils conduisent à l’absence

d’association entre les variables).

La correction de Bonferroni consiste à diviser le seuil de significativité (noté α) par le nombre de

tests indépendants effectués (noté N) pour obtenir un nouveau seuil de significativité (noté α′).

α′ =
α

N

Cette méthode est optimale pour éviter les faux positifs lorsque l’on répète un nombre connu

de tests. Dans les cas des études d’associations au niveau du génome, que ce soit pour l’étude des

polymorphismes ou de la méthylation des sites CpG, l’indépendance totale entre tous les tests ne peut
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être garantie. Dans cette situation, cette méthode devient trop stricte et entraîne une augmentation

du nombre de faux négatifs, c’est-à-dire une perte de puissance. Pour remédier à ce problème et ainsi

garantir un taux de négatifs relativement bas, une autre famille de correction entre en jeu : le False

Discovery Rate pour le taux de faux positifs.

2.2 Le taux de faux positifs (FDR)

Une méthode alternative permettant de contrôler le taux de faux positifs (False Discovery Rate

ou FDR) seulement parmi les résultats positifs est proposée par Benjamini et Hochberg (Benjamini

& Hochberg 1995 ; Storey & Tibshirani 2003). La correction proposée est d’estimer le taux de

faux positifs en calculant le ratio entre le nombre attendu de tests significatifs par erreur et le nombre

déclaré de tests significatifs :

FDR =
N ∗ α
k

— N : Nombre de tests effectués

— α : Risque d’erreur sous H0, généralement de 0,05

— k : Nombre de tests déclarés significatifs

Cette méthode permet pour chaque test de définir un seuil de significativité α moins strict (donc

un α plus élevé) tant que le taux de faux positifs reste inférieur au seuil αFDR que l’on a choisi

(généralement 5%). De plus, elle permet d’estimer le taux de faux positifs (appelé q-value) parmi

tous les tests ayant des p-values plus petites que celle du test. L’interprétation de la q-value se fait

de la même façon que pour la p-value, c’est-à-dire que l’on pourra déclarer un test significatif lorsque

la valeur de la q-value sera plus petite que la valeur de αFDR. Le seuil de significativité calculé via

le FDR sera proche de celui calculé par la méthode de Bonferroni lorsque le nombre de tests sous H1

sera faible. Lorsque le nombre de tests sous H1 sera élevé, alors le seuil de significativité sera moins

strict que celui de Bonferroni.

Une fois les premières analyses terminées, il est nécessaire d’effectuer une étape de réplication.

3 Réplication des résultats de la MWAS

L’étape de réplication des résultats est très importante. Elle permet de confirmer les résultats

trouvés dans une étude. En effet, l’association statistique trouvée lors d’une étude d’association mé-

thylome entier peut être due au hasard en faisant partie des 5% d’erreurs autorisées. La réplication
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permet de limiter ce risque en effectuant la même analyse dans une étude indépendante. Le fait de

retrouver un effet estimé similaire à l’étude précédente et une p-value significative permet de renforcer

la confiance dans les résultats trouvés dans la première étude.

4 Méta-Analyses

Le principe de la méta-analyse est de combiner les résultats obtenus dans différentes études pour

augmenter la puissance statistique et ainsi trouver des associations ayant des effets plus modestes.

Cela est d’autant plus utile lorsqu’il est impossible d’effectuer une analyse combinée des données de

différentes études pour différentes raisons, par exemple lorsque :

— Les variables d’ajustements sont différentes. Dans l’étude MARTHA, un analyseur d’hémato-

logie cellulaire a compté le nombre de leucocytes suivant : lymphocyte, monocyte, basophile,

éosinophile et neutrophile. Alors que pour l’étude F5L-Pedigrees, l’estimation statistique a

permis d’avoir les proportions des leucocytes suivant : lymphocyte T CD4+, lymphocyte T

CD8+, lymphocyte NKT, lymphocyte B, monocyte et granulocyte. Dans MARTHA, les pro-

portions des différents granulocytes sont plus détaillées (basophile, éosinophile et neutrophile),

alors que dans F5L-Pedigrees, il s’agit des proportions des différents lymphocytes qui le sont

plus (T CD4+, T CD8+, NKT et B).

— La conception des études diffère et impose des modèles statistiques différents. Dans l’étude

F5L-Pedigrees, les individus ne sont pas indépendants car répartis en différentes familles. Il

est donc nécessaire de prendre en compte la corrélation génétique familiale via par exemple un

modèle à effets mixtes. Alors que dans l’étude MARTHA, les individus étant indépendants, il

n’est pas nécessaire d’utiliser un modèle à effets mixtes mais un simple modèle linéaire suffit.

Différentes méthodes existent pour combiner les résultats, soit en combinant les p-values soit en

combinant les effets estimés.

4.1 Combiner les p-values

La première méthode, la plus simple, proposée par Fisher (Fisher 1932), permet d’obtenir une

nouvelle statistique (notée X) en combinant les N (pour N études à combiner) p-values (notée P )

grâce à la formule suivante :

X = −2

N∑
i=1

ln(Pi)
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La statistique X suit une distribution χ2
2N ( 2∗N degrés de liberté), ce qui permet ainsi d’obtenir

la nouvelle p-value combinée.

Cette méthode est problématique dans le cas où l’on aurait des effets estimés ayant des sens

opposés entre les différentes études. Dans le cas de figure où l’on aurait deux résultats avec des effets

estimés opposés et des p-values significatives, le fait de les combiner par cette méthode risque de

conduire à une p-value combinée significative. On se retrouverait alors avec des effets estimés opposés

entre les deux études et une p-value combinée significative ce qui est incohérent. Pour remédier à ce

problème, il est plus judicieux d’utiliser une méthode combinant les effets estimés.

4.2 Combiner les effets estimés

Le second type de méthode pour réaliser des méta-analyses, très largement répandu dans les études

génomiques, se base sur la combinaison des coefficients de régression obtenus dans les différentes

études. Cette méthode, basée sur l’inverse de la variance pondérée, calcule à partir des effets estimés

βi et de leur écart type SEi (où i = 1, 2, ..., N et N le nombre d’études à combiner), un effet estimé

combiné β̂ et un écart type estimé ŜE ainsi que la p-value correspondante. Soit Wi, le poids accordé

à l’étude i et défini ainsi :

Wi =
1

SE2
i

L’effet estimé combiné β̂ est obtenu par la formule :

β̂ =

∑N
i=1 βiWi∑N
i=1Wi

L’écart type estimé ŜE correspondant à β̂ peut se calculer ainsi :

ŜE =

√
1∑N

i=1Wi

Il est ensuite possible d’obtenir une statistique qui suit une distribution χ2
1 (1 degré de liberté) en

utilisant la formule suivante :

X2 =
β̂2

ŜE
2

Les coefficients obtenus via les formules ci-dessus, appelés aussi estimateurs de méta-analyse à

effets fixes, ne sont valides qu’en absence d’hétérogénéité dans les coefficients de régression entre les
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différentes études, c’est-à-dire lorsque les coefficients de régression obtenus au sein des différentes

études peuvent être considérés comme des estimations d’un même paramètre. Dans le cas d’hétérogé-

néité, il est préférable d’utiliser les estimateurs de méta-analyse à effets aléatoires qui la prennent en

compte. L’absence d’hétérogénéité peut être testée par les deux statistiques (Ioannidis et al. 2007)

que sont : la statistique Q de Cochran-Mantel-Haenzel et la statistique I2 de Thomas et Higgins. La

statistique Q de Cochran-Mantel-Haenzel s’obtient selon la formule :

Q =
N∑
i=1

(β̂ − βi)2
SE2

i

La p-value associée à la statistique Q s’obtient en comparant Q à une loi χ2
N−1 (N − 1 degrés de

liberté). Cependant, ce test est de faible puissance lorsque l’on combine peu d’études. Il est préférable

d’utiliser la statistique plus robuste proposée par Thomas et Higgins (Higgins & Thompson 2002 ;

Huedo-Medina et al. 2006). Celle-ci mesure le pourcentage de variation totale entre les études dû à

l’hétérogénéité au-delà de la chance :

I2 =
Q− (N − 1)

Q
∗ 100

La statistique I2 prend une valeur comprise entre 0 et 100%, une valeur supérieure à 50% indique

une forte hétérogénéité.

En cas de présence d’hétérogénéité entre les études, il est nécessaire d’utiliser une méta-analyse

à effets aléatoires pour corriger la déflation dans la variance des effets fixes estimés. Elle consiste en

l’ajout dans les formules précédentes d’un τ2, ce qui permet de gonfler la variance des effets estimés

dans chaque étude. La correction τ2 est définie ainsi :

τ2 =
Q− (N − 1)∑N
i=1Wi −

∑N
i=1W

2
i∑N

i=1Wi

Elle permet de calculer un nouveau poids W ∗i pour chaque étude :

W ∗i =
1

τ2 + SE2
i
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Ainsi que l’effet estimé combiné β̂∗ et l’écart type estimé ŜE
∗

β̂∗ =

∑N
i=1 βiW

∗
i∑N

i=1W
∗
i

ŜE
∗

=

√
1∑N

i=1W
∗
i

Il est également possible d’obtenir une statistique qui suit une distribution χ2
1 (1 degré de liberté)

en utilisant la formule suivante :

X∗2 =
β̂∗2

ŜE
∗2

Les méta-analyses présentées dans ce travail de thèse ont été réalisées avec le logiciel GWAMA

(pour Genome-Wide Association Meta Analysis) (Mägi & A. P. Morris 2010).
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Chapitre 5

Identification de marques de méthylation

dans l’ADN sanguin associées à des

biomarqueurs du risque cardiovasculaire

1 Association entre la méthylation de l’ADN au locus HIF3A et

l’Indice de Masse Corporelle

Un de mes premiers travaux de thèse a été la participation à une étude internationale du méthylome

en relation avec l’Indice de Masse Corporel (IMC).

L’obésité et ses comorbidités associées sont un problème de santé publique majeur et en pleine

expansion (Guh et al. 2009 ; Huang et al. 2015 ; Ogden et al. 2014). L’IMC, qui est la mesure la

plus répandue de l’obésité, est un phénotype complexe déterminé par l’interaction entre le style de vie

(par exemple l’activité physique), des facteurs environnementaux (prises alimentaires et disponibilité

de la nourriture) et des facteurs génétiques. Ces dernières années, les recherches ont montré qu’une

trentaine de polymorphismes étaient associés à l’IMC, et qu’ensemble, ils expliquaient environ 1 à

5% de la variabilité interindividuelle de l’IMC. Bien que des associations entre plusieurs variants

génétiques et l’IMC aient été identifiées, il y a actuellement beaucoup moins de connaissances sur les

modifications épigénétiques associées à l’IMC. En collaboration avec l’équipe du Pr. Nilesh Samani

(University of Leicester, UK), nous avons entrepris une étude d’association méthylome entier à partir

du sang périphérique pour identifier des profils de méthylation qui serait associés à l’IMC (Dick et al.
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2014). L’étude a porté sur les données de la puce HM450k générées dans différentes cohortes :

— Cardiogenics : échantillons sanguins provenant de 239 patients ayant eu un infarctus du myo-

carde et 220 sujets sains (Garnier et al. 2013) ;

— MARTHA : échantillons sanguins provenant de 339 patients ayant eu une thrombose veineuse ;

— KORA : échantillons sanguins provenant de 1789 sujets de la population générale d’origine

allemande (Wichmann et al. 2005) ;

— MuTHER : 635 échantillons de tissus adipeux et de 395 échantillons de peau provenant de

sujets jumeaux de la population générale d’origine du Royaume-Uni (Nica et al. 2011).

Une étude d’association méthylome entier a d’abord été réalisée sur la cohorte de découverte

Cardiogenics par l’équipe du Pr. Samani pour identifier des sites CpG dont le niveau de méthylation

était fortement associé à l’IMC. Les niveaux de méthylation de 5 sites CpG ont été ainsi trouvés

significativement, pour un FDR de 5%, associé à l’IMC (p < 5, 36 ∗ 10−7). Un site CpG se situait sur

le gène CLUH, un autre sur le gène KLF13 et les trois derniers sur le gène HIF3A. J’ai eu en charge

la première étape de réplication de ces 5 associations dans l’étude MARTHA dont on m’avait confié

l’analyse statistique. Seuls les trois sites CpG du gène HIF3A ont été retrouvés significativement

associés, après correction de Bonferroni, à l’IMC (p < 5, 09 ∗ 10−3). Suite aux résultats positifs des

trois sites CpG du gène HIF3A dans l’étude MARTHA, il a été décidé de valider de nouveau ces

associations dans les cohortes de réplication secondaires KORA et MuTHER. Le taux de méthylation

de ces 3 sites CpG a également été retrouvé significativement associé à l’IMC dans la cohorte KORA

(2, 18 ∗ 10−3 < p < 0, 011) et dans les échantillons de tissus adipeux de la cohorte MuTHER (p <

1, 72 ∗ 10−5). Aucune association n’a en revanche été retrouvée dans les échantillons d’ADN issus de

la peau dans la cohorte MuTHER.

Ces résultats montrent que l’augmentation de l’IMC chez les adultes d’origine européenne est

associée avec une augmentation de la méthylation du gène HIF3A dans les cellules sanguines et

dans le tissu adipeux. Par exemple, une augmentation de 0,1 du niveau de méthylation du site CpG

cg22891070 est associée à une augmentation de l’IMC de 3,6% dans la cohorte Cardiogenics, de 2,7%

dans l’étude MARTHA et de 0.8% dans la cohorte KORA. De plus, cette augmentation était retrouvée

plus importante, 6,2%, avec les niveaux de méthylation mesurés dans le tissu adipeux des sujets de la

cohorte MuTHER. Nous avons ensuite regardé si les polymorphismes du locus HIF3A qui influençaient

les niveaux de méthylation des sites CpG identifiés pouvaient être associés à l’IMC dans les cohortes

utilisées mais également dans les cohortes du consortium GIANT incluant plus de 130 000 individus.
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Aucune association convaincante (p > 0, 15) n’a été observée suggérant que l’IMC influence les niveaux

de méthylation du locus HIF3A et non l’inverse. Dans le cas contraire, nous aurions dû observer une

association, même modeste, entre les SNPs influençant les taux de méthylation et l’IMC. L’influence

de l’IMC sur la méthylation d’HIF3A n’est probablement pas directe mais peut être expliquée par

la présence de facteurs de confusion influençant ces deux variables. L’obésité un facteur de risque du

syndrome d’apnées obstructives du sommeil (SAOS) qui lui entraîne une hypoxie (faible concentration

d’oxygène) intermittente. Or, le gène HIF3A code la protéine de la sous-unité alpha 3 du facteur de

transcription induit par l’hypoxie (HIF). Ce dernier régule une grande variété de réponses cellulaires

et physiologiques lors d’hypoxie. Par conséquent, l’activation chronique des gènes HIF en réponse

au SAOS pourrait entraîner un changement de la méthylation des gènes HIF. L’ensemble de ces

travaux suggère que des perturbations de la voie métabolique du gène HIF3A pourraient avoir un rôle

important dans la réponse biologique à l’augmentation du poids. Une meilleure compréhension de ces

mécanismes pourrait identifier de nouvelles cibles thérapeutiques pour contrer les effets de l’obésité

et de ces comorbidités. Il est important de souligner qu’aucune association entre le locus HIF3A et

l’IMC n’a été trouvée par l’approche GWAS sur plus de 100 000 sujets (Speliotes et al. 2010) et plus

récemment sur une GWAS d’environ 300 000 sujets (Locke et al. 2015). Et ce alors que le travail

auquel j’ai participé et ceux réalisés depuis (Demerath et al. 2015 ; Pan et al. 2015 ; Rönn et al.

2015) montrent que l’approche MWAS est complémentaire à l’étude des polymorphismes génétiques

pour trouver de nouveaux mécanismes physiopathologiques et que "tout" ne réside pas dans l’étude

de la variabilité génétique. L’ensemble des résultats issus de ce travail est décrit dans la publication

ci-après.
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Summary

Background

Obesity is a major health problem that is determined by interactions between

lifestyle and environmental and genetic factors. Although associations between sev-

eral genetic variants and body-mass index (BMI) have been identified, little is known

about epigenetic changes related to BMI. We undertook a genome-wide analysis of

methylation at CpG sites in relation to BMI.

Methods

479 individuals of European origin recruited by the Cardiogenics Consortium formed

our discovery cohort. We typed their whole-blood DNA with the Infinium Human-

Methylation450 array. After quality control, methylation levels were tested for asso-

ciation with BMI. Methylation sites showing an association with BMI at a false dis-

covery rate q value of 0.05 or less were taken forward for replication in a cohort of 339

unrelated white patients of northern European origin from the MARTHA cohort.

Sites that remained significant in this primary replication cohort were tested in a

second replication cohort of 1789 white patients of European origin from the KORA

cohort. We examined whether methylation levels at identified sites also showed an

association with BMI in DNA from adipose tissue (n=635) and skin (n=395) ob-

tained from white female individuals participating in the MuTHER study. Finally,

we examined the association of methylation at BMI-associated sites with genetic

variants and with gene expression.
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Findings

20 individuals from the discovery cohort were excluded from analyses after quality-

control checks, leaving 459 participants. After adjustment for covariates, we identi-

fied an association (q value ≤ 0.05) between methylation at five probes across three

different genes and BMI. The associations with three of these probes—cg22891070,

cg27146050, and cg16672562, all of which are in intron 1 of HIF3A—were confirmed

in both the primary and second replication cohorts. For every 0.1 increase in methy-

lation β value at cg22891070, BMI was 3.6% (95% CI 2.4–4.9) higher in the discovery

cohort, 2.7% (1.2–4.2) higher in the primary replication cohort, and 0.8% (0.2–1.4)

higher in the second replication cohort. For the MuTHER cohort, methylation at

cg22891070 was associated with BMI in adipose tissue (p = 1.72 ∗ 10−5) but not

in skin (p = 0.882). We observed a significant inverse correlation (p = 0.005) be-

tween methylation at cg22891070 and expression of one HIF3A gene-expression

probe in adipose tissue. Two single nucleotide polymorphisms—rs8102595 and

rs3826795—had independent associations with methylation at cg22891070 in all

cohorts. However, these single nucleotide polymorphisms were not significantly as-

sociated with BMI.

Interpretation

Increased BMI in adults of European origin is associated with increased methyla-

tion at the HIF3A locus in blood cells and in adipose tissue. Our findings suggest

that perturbation of hypoxia inducible transcription factor pathways could have an

important role in the response to increased weight in people.

Funding

The European Commission, National Institute for Health Research, British Heart

Foundation, and Wellcome Trust.

Introduction
Obesity and its associated comorbidities constitute a major and growing health

problem worldwide [1]. Therefore, understanding the mechanisms that affect body-

mass index (BMI)—the most widely used measure of obesity—and any downstream

effects is an important health priority. BMI is a complex phenotype determined by

lifestyle (eg, physical activity), environmental factors (food availability and intake),

and genetic factors [2]. In the past few years, a major effort to identify genetic

determinants of BMI through genome-wide association studies has shown that more

than 30 single nucleotide polymorphisms (SNPs) are associated with BMI, which

together explain about 1.5% of interindividual variation in BMI [3].

DNA methylation is the reversible and heritable attachment of a methyl group to

a nucleotide. The most common form of DNA methylation occurs at the 5’ carbon

of cytosine in CpG dinucleotides, creating 5-methylcytosine [4]. CpG dinucleotides

are often located in CpG islands (clusters of CpG sites) within the promoter region

or first exon of genes, or upstream from genes within CpG island shores (DNA

regions within 2 Kb of CpG islands) or shelves (within 2 Kb of shores) [4]. DNA

methylation plays a part in transcriptional regulation of genes and miRNAs [5],

control of alternative promoter usage [6, 7], and alternative splicing [6].
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Both genetic and environmental factors can affect the extent of DNA methylation

[8, 9]. In view of the range of potential downstream functional outcomes of this

epigenetic change, an effect on DNA methylation could integrate the impact of both

genetic and environmental factors on a phenotype [10]. Alternatively, epigenetic

changes caused by a phenotype can mediate its downstream effects by changing

gene expression [10].

Unlike genome-wide association studies of genetic variants, progress in system-

atic analysis of DNA methylation has hitherto been hampered by an absence of

analogous platforms to study epigenetic phenomena. However, the newly devel-

oped Infinium HumanMethylation450 array (Illumina, San Diego, CA, USA) assays

about 485000 methylation sites spanning 99% of genes in the Reference Sequence

database, with an average of 17 CpG sites per gene region. The array has been val-

idated and consistently detects CpG methylation changes [11]. We used this array

for a large-scale analysis of methylation patterns in whole-blood DNA in relation

to BMI.

Methods
Participants

479 white individuals who had been recruited by the Cardiogenics Consortium [12]

formed our discovery cohort. They either had a history of myocardial infarction

(n=241; recruited from four centres: Leicester, UK; Lübeck, Germany; Regensburg,

Germany; and Paris, France) or were healthy blood donors (n=238; recruited in

Cambridge, UK). Genome-wide SNP genotypes had been previously obtained for

all participants with the Human Quad Custom 670 array (Illumina, San Diego, CA,

USA) and genome-wide gene expression data obtained for monocytes and derived

macrophages with the HumanRef-8 v3 Beadchip array (Illumina, San Diego, CA,

USA) [13].

For our primary replication cohort, we used data for 339 unrelated white patients

of French origin who had venous thrombosis recruited into the MARseille THrom-

bosis Association (MARTHA) cohort [14]. These patients had been genotyped with

the Human 610/660W-Quad arrays (Illumina, San Diego, CA, USA) [14].

We analysed methylation sites that showed a significant association in the primary

replication cohort in a second replication cohort of 1789 white participants from

Germany who had been recruited for the KORA (Cooperative Health Research in

the Region of Augsburg) F4 survey [15]. Genome-wide genotyping was done for

KORA F4 with the Affymetrix 6.0 GeneChip array (Santa Clara, CA, USA).

To investigate whether the association between methylation at HIF3A sites and

BMI that we observed in blood DNA would also be seen in other tissues, we anal-

ysed data for white female individuals from the UK obtained as part of the Multiple

Tissue Human Expression Resource (MuTHER) study [16]. HumanMethylation450

arrays had been done for 635 subcutaneous adipose tissue biopsies and for 395 skin

biopsies. The adipose tissue samples came from 249 twin pairs (93 monozygotic

and 156 dizygotic twins) and 137 singletons. Skin samples came from 108 of the 249

twin pairs (44 monozygotic and 64 dizygotic) and 179 singletons. The collection

and processing of the biopsy samples in the MuTHER study have been described

previously [17]. In addition to the methylation arrays, genome-wide genotype data
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(obtained with a combination of HumanHap300, HumanHap610, and 1M-Duo and

1.2M-Duo Illumina arrays; Illumina, San Diego, CA, USA) and genome-wide ex-

pression profiles in adipose tissue (obtained with the IlluminaHT-12 v3 array; San

Diego, CA, USA) were available for the MuTHER participants [17]. All individu-

als provided written informed consent to participate in the primary studies and to

allow DNA analysis of their samples.

Procedures

Details of the methylation assay done for the discovery cohort and the quality checks

that were undertaken are given in the appendix (p 2). Methylation is described as

a β value, which is a continuous variable ranging between 0 (no methylation) and 1

(full methylation). In any one sample, a probe with a detection p value (a measure of

an individual probe’s performance) of more than 0.05 was assigned missing status.

If a probe was missing in more than 5% of samples, we excluded it from all sam-

ples. We excluded 830 probes on this basis. To avoid spurious associations, we also

excluded probes containing genomic sites where variation is already known accord-

ing to the HumanMethlyation450 annotation files or the InfiniumHD Methylation

SNP list that had a minor allele frequency of more than 1%, leaving 351699 probes.

Before analysis, methylation values were corrected for background values and then

normalised with SWAN [18] in the R Package minfi. We used the array annotations

provided by Illumina (version 1.1) to assign probes to their corresponding genes.

We used the same Illumina HumanMethylation450 array in the replication cohorts

and in the MuTHER samples, following similar experimental procedures. We did

post-array processing in a similar way for all studies and normalised methylation

values before analysis with SWAN [18] for the two blood replication cohorts and by

quantile normalisation [19] for the MuTHER study samples.

Statistical analysis

BMI was not normally distributed in the discovery cohort and therefore was trans-

formed on the log scale. Regression analysis of log-transformed BMI with methy-

lation level at each probe was adjusted for age, sex, smoking status, methylation

array batch, and centre. Adjustment for centre also adjusted for whether patients

had had myocardial infarction. Chip assignment was not associated with BMI and

was therefore not included in the model. For models in which the dependent variable

(BMI in this case) has been log transformed, the β coefficients from the regression

analysis can be interpreted as the change in the dependent variable by 100*(coeffi-

cient) for an increase in one unit in the independent variable. Therefore, we present

β coefficients as percentage change. A correction for genomic control (λ = 1.092)

was applied (appendix p 11). We estimated q values for false discovery rates [20] and

associations with a false discovery rate q value of 0.05 or less were taken forward

for replication.

We did sequential replication for the MARTHA and KORA cohorts with linear

regression analysis of log-transformed BMI adjusted for age, sex, smoking status,

and array batch. We assessed significance after Bonferroni correction.

In the MuTHER cohort, to account for family structure, we fitted a linear mixed

effects model for log-transformed BMI with the lme4 package in R. We adjusted the
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model for age, array batch, and smoking status (fixed effects), and for family iden-

tification number and zygosity (random effects). We used the likelihood ratio test

statistic to assess significance and calculated the p value from the χ2 distribution

with one degree of freedom.

We assessed associations between methylation level for sites showing a correlation

with BMI and genotypes at adjacent SNPs (within 1 Mb) in the discovery cohort,

assuming an additive allele effect. We used a linear mixed effects model with age,

sex, smoking status, centre, BMI, and methylation batch array as fixed effects,

and methylation chip as a random effect. We applied Bonferroni correction for

multiple testing to the results. We analysed significant and independent associations

in a similar manner in the replication cohorts and in MuTHER samples (with

the addition of family identification number and zygosity as random effects and

exclusion of sex). We also used the same model to analyse the association between

methylation level or BMI with individual blood cell counts in the discovery cohort.

We did power calculations with powerreg in Stata (version 12.1).

Role of the funding source

The sponsors of the study had no role in study design, data collection, data analysis,

data interpretation, or writing of the report. PD and NJS had full access to data

for the discovery cohort, D-AT to data for the MARTHA cohort, CG for the KORA

cohort, and PD for the MuTHER cohort. NJS had the final responsibility for the

decision to submit for publication.

Results
20 individuals from the discovery cohort (two who had had myocardial infarction,

18 healthy blood donors) were excluded from analyses after quality-control checks

of the methylation array data (appendix p 2), leaving 459 participants (table 1).

As reported by others [21] at a genomic level, methylation at CpG dinucleotides

in our discovery cohort had a bimodal distribution, with the most frequent level

of methylation occurring at a β value of 0–0.05 with a second, slightly lower peak

at 0.90–0.95 (appendix p 9). In a previous study (in which the Illumina Human-

Methylation27 Bead Chip, the precursor of the HumanMethylation450 Bead Chip,

was used) [22], a robust association between current smoking and methylation at

the cg03636183 locus in F2RL3 had been shown and replicated. As a form of over-

all validation of our discovery analysis, we examined the association of current or

ever smoking with methylation at this site in our dataset. We recorded a similarly

highly significant association (p = 3.8 ∗ 10−33) between methylation at cg03636183

and smoking, with reduced methylation in smokers (appendix p 10).

The distribution of p values in the discovery cohort from regression of methylation

level at each site and BMI is shown in figure 1. The quantile–quantile plot for

expected versus observed χ2 values is shown in the appendix (p 11). Five probes

achieved a false discovery rate q value of 0.05 or less, including individual probes

in CLUH on chromosome 15 and KLF13 on chromosome 17 (appendix p 3), and

three probes in HIF3A on chromosome 19 (table 2). We excluded the possibility

that these probes showed cross-reactivity for several CpG sites [23].
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Figure 1 Manhattan plot showing the distribution of p values of the association of methylation
probes with body-mass index in the discovery cohort
The red dots indicate probes that fall within KLF13 (chromosome 15), CLUH (chromosome 17),
and HIF3A (chromosome 19).
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We took these five probes forward for analysis in our primary replication cohort

(MARTHA). Although methylation level for the probes in CLUH and KLF13 were

not associated with BMI in this cohort (appendix p 3), all three HIF3A probes

were significant after Bonferroni correction for multiple testing (table 2). We fur-

ther tested the association of these three probes in our second replication cohort

(KORA). All three probes were significantly associated with BMI, although the

association was weaker than for the other cohorts (table 2).

The three identified HIF3A probes (cg22891070, cg27146050, and cg16672562)

are neighbouring probes in intron 1 of the gene (figure 2). Methylation levels at

cg22891070, cg27146050, and cg16672562 are all highly correlated with each other

(R2 = 0.89–0.95 in the discovery cohort). The three probes are flanked by oth-

ers that had nominally significant associations with BMI in the discovery cohort

(cg05286653: p = 2.37 ∗ 10−4; cg12068280: p = 4.89 ∗ 10−3) that did not meet our

false discovery rate q value threshold of 0.05 or lower. Overall, there are probes for

25 CpG sites in HIF3A on the array, and the results for all the probes are shown in

the appendix (p 4). Methylation at CpG sites in the other members of the hypoxia

inducible transcription factor family (HIF1A [13 probes], EPAS1 [38 probes], and

ARNT [17 probes]) was not associated with BMI (data not shown).

Figure 2 Location of methylation probes associated with body-mass index and SNPs affecting
methylation levels of these probes in the HIF3A locus
Vertical black lines represent exons. The arrow indicates direction of transcription. The three
methylation sites in intron 1 showing an association with body-mass index are shown in red. The
two SNPs showing an association with methylation levels at these probes are shown in blue. The
green blocks represent the position of CpG islands in this locus. SNP=single nucleotide
polymorphism.

Because the DNA used in our methylation analysis is derived from a mixture of

different white blood cell types, methylation in the HIF3A probes could vary be-

tween different white cell populations, and the correlation with BMI could simply

be a result of varying proportions of these cell types in individuals with different

BMIs. Therefore, using cg22891070 as an exemplar, we examined the association of

methylation level of this probe with the number of each cell type in the discovery

cohort using a linear mixed effects model. Additionally, we tested for an association

between number of each cell type and BMI. We recorded a weak positive correla-

tion (p = 0.019) between methylation at cg22891070 and lymphocyte count that

did not survive correction for multiple testing. We recorded no associations with

other cell types (appendix p 5). Furthermore, adjustment for lymphocyte, mono-

cyte, and neutrophil counts did not substantially attenuate the association between

methylation at cg22891070 and BMI (p = 1.04 ∗ 10−7).

We also examined the association of DNA methylation at HIF3A with the two

individual components of BMI—height and weight—in the discovery cohort. Methy-

lation at cg22891070 was significantly associated with weight (p = 5.2 ∗ 10−7) but
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not with height (p = 0.78). In exploratory analyses of the population-based KORA

cohort, we did not find an association between methylation at cg22890170 and other

characteristics associated with BMI, such as physical activity (p = 0.955) or type 2

diabetes mellitus (p = 0.680).

For the three significant sites in HIF3A, overall methylation β value in the discov-

ery cohort ranged from 0.18 to 0.90 for cg22891070, from 0.14 to 0.52 for cg27146050,

and from 0.07 to 0.95 for cg16672562 (appendix p 12). β values were similar in

the replication cohorts (table 1). The correlation between methylation level at

cg22891070 in blood DNA and BMI for the discovery cohort, and the change in

methylation level at cg22891070 by quintile of BMI (and vice versa) are shown in

the appendix (pp 13–14). Every 0.1 increase in methylation β value for cg22891070

was associated with a 3.6% higher BMI in the discovery cohort (table 2). For a

person in the discovery cohort with the mean BMI (27 kg/m2), this 3.6% increase

equates to a 0.98 kg/m2 higher BMI on average. The increase in BMI was greater

in participants who had had myocardial infarction (4.6%, 95% CI 2.9–6.3) than in

the blood donors (2.3%, 0.4–4.1). The percentage changes in BMI in the replication

cohorts for a 0.1 increase in methylation were smaller than in the discovery cohort

(table 2), and in KORA was equivalent to a 0.22 kg/m2 higher BMI on average.

In the MuTHER cohort, methylation level at the three HIF3A sites was strongly

associated with BMI in adipose tissue but not in skin (table 3). The range of methy-

lation β values was narrower in both tissues than in blood DNA (table 1). However,

it was narrower in adipose tissue than in skin, which means that a reduced range

cannot be a reason for why an association was not observed in skin. The direction

of the association between methylation in HIF3A in adipose tissue and BMI was

the same as that in blood, but the percentage change was greater.

Table 3 Association between BMI and methylation at sites in HIF3A in adipose tissue and skin DNA
in the MuTHER cohort

Adipose tissue (n=635) Skin (n=395)
P-value Percentage P-value Percentage

change in BMI * change in BMI *
cg22891070 1.72 ∗ 10−5 6.2 (3.4 to 9.0) 0.882 -0.25 (-3.6 to 3.0)
cg27146050 9.27 ∗ 10−7 11.9 (7.2 to 16.7) 0.011 -7.0 (-12.4 to -1.7)
cg16672562 5.01 ∗ 10−6 7.9 (4.5 to 11.2) 0.862 -0.36 (-4.3 to 3.5)

Data in parentheses are 95% CIs. BMI=body-mass index. * The β coefficients from the association analysis have
been converted into percentage change in BMI for every 0.1 unit increase in methylation β value.

We could analyse whether methylation at the HIF3A locus was correlated with

HIF3A gene expression for the MuTHER adipose dataset, because genome-wide

expression profiles were available. We recorded a weak (β value –0.025, SE 0.008)

but significant (p=0.005) inverse correlation between methylation at cg22891070

and one (ILMN 1663015) of five HIF3A gene-expression probes on the array (ap-

pendix p 6). Although we had genome-wide expression data from monocytes and

macrophages for the discovery cohort [13], expression of HIF3A was below de-

tectable levels in these cells so we could not directly examine whether variation

in methylation level at cg22891070 is associated with expression of the gene in

blood cells.

Because DNA sequence variation can be associated with methylation level, we

looked for an association between SNPs within 1 Mb of cg22891070 and methylation

at this probe, using the genome-wide SNP data available for the discovery cohort
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(appendix p 15). Two SNPs, rs8102595 and rs3826795, with an R2 between them of

0.006 (D′ = 1), had independent associations with methylation at cg22891070 (table

4). rs8102595 had a stronger association than did rs3826795 (table 4). rs8102595 is

located 3.8 kb and rs3826795 1.2kb upstream of cg22891070 (figure 2). Associations

between these SNPs and methylation at cg22891070 were also highly significant in

the replication cohorts (table 4). Furthermore, the same associations were recorded

in both adipose tissue and skin in the MuTHER cohort (table 4). Genetic variation

in rs8102595 accounted for 6.4% of the variation in methylation at cg22891070 in

the blood DNA in the discovery cohort, 9.9% in the MARTHA cohort, and 4.8%

in the KORA cohort. This genetic variation also accounted for 14.3% of variation

in methylation at cg22891070 in adipose tissue and 21.8% in skin in the MuTHER

study.
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In view of the association between the two SNPs and methylation at cg22891070,

we next tested their association with BMI in the discovery and other cohorts, but

observed no consistently significant association (appendix p 7). However, the power

of these analyses was low (appendix p 7). Therefore, we also tested for associations

between these SNPs and indices of body mass in the publicly available GIANT

consortium datasets [3]. We found no significant association of either SNP with

BMI (rs8102595: n=123 791, p=0.15; rs3826795: n=123 847, p=0.25; appendix p

8).

Discussion
We have identified and replicated a specific association between BMI and methy-

lation of HIF3A in whole blood DNA. We recorded the same association in DNA

from adipose tissue, which is of high relevance to bodyweight and obesity, imply-

ing that it is biologically relevant. Although some preliminary reports are available

of whole-blood methylation profiles in relation to indices of body composition and

obesity [24, 25, 26, 27], we are the first to have undertaken a large-scale analysis

with replication of the principal finding (panel).

Panel: Research in context

Systematic review

We searched Medline on Dec 1, 2013, with the terms “BMI & DNA methylation”,

“obesity & DNA methylation”, “BMI & epigenetics” and “obesity & epigenetics”.

We identified hundreds of reports, many of which were reviews about the potential

relevance of epigenetics in obesity. Of original research, some reports focused on

methylation of specific genes already known to be associated with body-mass index

(BMI) or obesity, such as FTO and POMC. In a few small genome-wide studies

[24, 25, 26, 27], the association between methylation and BMI or other indices of

obesity has been explored, without definitive findings. One study of overweight or

obese adolescents [28] identified five regions that showed differential methylation

levels between individuals who had a high and low response to a multidisciplinary

weight-loss intervention. Another study showed significant changes in genome-wide

methylation pattern in human adipose tissue after a 6-month exercise intervention

[29]. Although further validation is necessary, these studies show that DNA methy-

lation can be dynamic and could also affect whether weight changes in response to

lifestyle and dietary measures.

Interpretation

Ours is the first large-scale genome-wide analysis of the association between adult

BMI and DNA methylation. We have shown that BMI is associated with methyla-

tion of HIF3A in blood and adipose tissue. Our findings provide a strong foundation

for further exploration of the part played by the epigenome in regulation of BMI

and the downstream detrimental effects of increased bodyweight. Understanding of

this role could identify novel therapeutic targets to tackle obesity.

HIF3A is a component of the hypoxia inducible transcription factor (HIF), which

regulates a wide variety of cellular and physiological responses to reduced oxygen
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concentrations by controlling expression of many target genes [30]. It is a het-

erodimer that is composed of a β subunit (ARNT) and one of three α subunits

(HIF1A, EPAS1, and HIF3A). The binding of each α subunit to ARNT targets dif-

ferent sets of downstream genes in a cell-specific manner [30]. In the case of HIF3A,

a further layer of complexity is added by the fact that the HIF3A locus is subject

to much alternate splicing, leading to at least seven variants with differing targets

[31]. The induction of target genes by HIF3A binding to ARNT is generally weaker

than is that evoked by HIF1A and EPAS1 binding to ARNT [30, 31]. Furthermore,

especially in situations in which the amount of ARNT could be limiting, at least

some isoforms of HIF3A seem to hinder the response to hypoxia by sequestering

ARNT and restricting its binding to HIF1A and EPAS1 [32, 33].

Although the main focus on HIF has been its role in cellular and vascular response

to changes in oxygen tension during normal development or pathological processes

(eg, cardiovascular disease and cancer [30]), compelling and increasing experimental

data suggest that the HIF system also plays a key part in metabolism, energy

expenditure, and obesity [34, 35, 36, 37]. Specifically, targeted disruption of either

HIF1A or ARNT in adipocytes in transgenic mice is associated with reduced fat

formation and protection from obesity and insulin resistance induced by high-fat

diets [34]. Similarly, systemic use of an antisense oligonucleotide to HIF1A for 8

weeks in mice with diet-induced obesity substantially suppresses HIF1A expression

in liver and adipose tissue and is associated with increased energy expenditure and

weight loss [35]. In the hypothalamus, HIF signalling (primarily via EPAS1) has

a role in glucose sensing and regulation of energy balance and weight by affecting

expression of pro-opiomelanocortin [36].

Although HIF3A has not been investigated as thoroughly as the other α subunits

in this context, it has been shown to have a role in the cellular response to glucose

and insulin, and functions as an accelerator of adipocyte differentiation [38, 39].

Furthermore, siRNA inhibition of HIF3A in Hep3B cells significantly downregulates

mRNA expression of ANGPTL4 [31], which could have a role in acquired obesity

[40].

The cross-sectional nature of our analysis means that we cannot assign a

cause–effect association directly from the association we observed between HIF3A

methylation and BMI. Previous studies [41, 42] have shown that DNA sequence

variation can affect levels of methylation at individual sites (methylation quanti-

tative trait loci). To investigate directionality of the association between HIF3A

methylation and BMI, we searched for genetic variants that associate with HIF3A

methylation to establish whether these variants also associate with BMI in

turn. We identified significant independent associations between genotypes at two

SNPs—rs8102595 and rs3826795, upstream of HIF3A—and methylation at one of

our identified HIF3A probes, cg22891070. However, we identified no association

between these variants and BMI in our cohorts or in the large GIANT genome-wide

association meta-analysis of BMI which included more than 123000 individuals.

Our analysis of GIANT data had more than 95% power to detect an association for

both SNPs if one existed (appendix p 8). These findings suggest that the associa-

tion between increased methylation and higher BMI is not causal. Furthermore, the

finding that methylation in HIF3A in skin was not associated with BMI, despite
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a strong methylation quantitative trait locus for cg22890170 in this tissue, also

indicates the absence of causal directionality. Therefore, our findings suggest that

increased methylation at the HIF3A locus is a result of increased BMI.

An alternative possibility is that the association between methylation at HIF3A

and BMI is due to a confounding factor which affects both variables. However, we

did not observe the association between HIF3A methylation and BMI in skin. Fur-

thermore, we did not observe any association with other characteristics associated

with BMI, such as physical activity or diabetes.

The mechanism by which increased BMI could lead to rises in HIF3A methylation

is unknown. Obesity predisposes individuals to obstructive sleep apnoea [43], which

is associated with intermittent hypoxia. In turn, hypoxia activates HIF signalling.

Therefore, chronic upregulation of HIFs in response to obstructive sleep apnoea

could result in secondary changes in methylation of the HIF genes. However, the

association of methylation level at the HIF3A locus showed a linear correlation

across the range of BMI levels, and increased methylation was not confined to obese

individuals (appendix p 13). Furthermore, the association of BMI with variation in

methylation was specific to HIF3A and was not noted for HIF1A and EPAS1.

We identified a significant inverse association between HIF3A methylation and

HIF3A expression in adipose tissue. The association was only recorded with one

of five HIF3A expression probes on the genome-wide expression array (appendix

p 6), suggesting that the effect of methylation could be transcript-specific [31].

In this context, we note that all three CpG sites at the HIF3A locus that were

associated with BMI are situated within regions of open chromatin as identified by

formaldehyde-assisted isolation of regulatory elements (FAIRE) in H1-hESC cells

and K562 cells, suggesting that these sites lie in a regulatory region [44]. However,

two of the expression probes analysed (ILMN 1663015 and ILMN 1687481) are

reported to tag the same HIF3A transcript (appendix p 6), and the reason for the

discrepant findings for these two probes is unclear. Therefore, further work needs

to be done to confirm the effect of methylation on expression and any transcript

specificity. However, our finding supports the possibility that even if the association

between increased methylation of HIF3A and BMI is secondary, an alteration in

HIF signalling as a result of obesity-induced HIF3A methylation could still have an

important role in some of the deleterious downstream effects of the disorder.

Although we recorded significant associations between increased HIF3A methyla-

tion in blood DNA and increased BMI in three different cohorts, the strength of the

association varied substantially across the different cohorts. The gradient of the re-

lation between methylation at HIF3A and BMI was four-times steeper in the discov-

ery cohort than in the second population-based replication cohort (KORA), despite

a similar distribution of methylation values. Whether this difference represents an

element of winner’s curse [45] or reflects other variation in the characteristics of the

cohorts (including the presence of disease in some) is unclear. Even in the discovery

cohort, we noted a difference in the level of association between the individuals who

had had myocardial infarction and the healthy blood donors. The strength of the

association in the blood donors was similar to that in the MARTHA cohort, which

comprised patients with deep vein thrombosis, suggesting that the variation is not

entirely related to disease status. Therefore, further studies are needed to identify
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factors that affect HIF3A methylation and modulate the association between BMI

and HIF3A methylation in whole-blood DNA. Further work is also necessary to

deduce the timing of the variation in methylation at the HIF3A locus in relation to

BMI and whether it is dynamic or not.

Blood is readily accessible for DNA analyses. By contrast with genetic analyses,

a challenge of epigenetic analyses is that circulating leucocytes—the source of DNA

in blood—are composed of several different cell subtypes that could each show

cell-type specific variation in DNA methylation patterns. To an extent, as we have

shown, this variation can be assessed and statistical adjustment done. Perhaps a

more fundamental issue for the epigenetics community is whether analysis of blood

DNA methylation is worthwhile and can reflect changes in relevant tissues for a

phenotype. In this regard, our finding of an association between BMI and specific

HIF3A methylations sites in both blood and adipose tissue DNA supports the use

of whole-blood DNA methylation profiling for identification of relevant epigenetic

changes and provides a rationale for other studies of this type.

We used a strict sequential replication design to avoid the penalty of multiple

testing for confirmation of the association of probes identified in the discovery co-

hort. We also started with a fairly small discovery cohort. Therefore, we recognise

that we have probably missed associations between methylation of other genes and

BMI. Meta-analyses of the datasets used in our study together with other datasets

could yield additional insights into epigenetic changes associated with BMI.

In summary, we have reported a novel association of increased BMI in adults of

European origin with increased methylation at the HIF3A locus in blood cells and in

adipose tissue. The finding extends reports linking HIF and obesity in experimental

models and provides direct evidence in people that perturbation of HIF signalling

could have an important role in mediation of some of the downstream adverse

responses to increased BMI.
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Genomik, Universität zu Lübeck, Lübeck, Germany. 18 German Centre for Cardiovascular Research,
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2 Association entre méthylation de l’ADN au locus CPT1A et les

taux plasmatiques de lipides

Les taux plasmatiques de lipides sont des facteurs de risque héritables (et accessoirement modi-

fiables) des pathologies cardiovasculaires. Entre 100 à 150 polymorphismes sont connus pour influencer

les taux lipidiques et expliquer de 10 à 12% de la variabilité des taux (Global Lipids Genetics

Consortium 2013 ; Teslovich et al. 2010).

Dans le but de mieux expliquer la variabilité des taux lipidiques plasmatiques, j’ai entrepris une

analyse du méthylome sanguin via une approche MWAS dans l’étude MARTHA. Au même moment,

une autre équipe publiait les résultats d’une étude similaire à celle que j’étais en train d’effectuer

(Frazier-Wood et al. 2014) où était trouvé que la méthylation de deux sites CpG (cg00574958 et

cg17058475) du locus CPT1A était associée aux taux de lipoprotéines de basse densité (LDL) et de

lipoprotéines de très basse densité (VLDL). Je me suis donc intéressé à ces deux sites CpG et j’ai pu

confirmer qu’ils étaient également associés au taux de triglycérides dans l’étude MARTHA (Gagnon

et al. 2014) avec une p-value de 8, 28 ∗ 10−6 pour le site cg00574958 et de 8, 86 ∗ 10−3 pour le site

cg17058475. J’ai ensuite retrouvé ces associations dans l’étude F5L-Pedigrees avec une p-value de

3, 28 ∗ 10−3 pour le site cg00574958 et de 2, 88 ∗ 10−3 pour le site cg17058475. Une augmentation de

0,1 du niveau de méthylation du site CpG cg00574958 est associée à une diminution de 0,059 du taux

de triglycéride (log-transformé) dans l’étude MARTHA et d’une diminution de 0,054 dans l’étude

F5L-Pedigrees. Tandis qu’une augmentation de 0.1 du niveau de méthylation du site cg00574958 est

associée à une diminution de 0,025 du taux de triglycéride (log-transformé) dans la première étude

et d’une diminution de 0,041 dans la seconde étude. Ces résultats ont permis de confirmer, malgré

l’absence de véritable réplication dans le travail de Frazier-Wood et al. 2014, que les niveaux de

méthylation du locus CPT1A sont bien associés aux taux de lipides.

Ces travaux montrent en outre qu’il est possible de détecter à partir d’échantillons sanguins des

marques de méthylation de l’ADN d’une enzyme exprimée dans le foie et les glandes tissulaires. La

validation est d’autant plus robuste que les individus des différentes études sont d’origines différentes

(d’origine marseillaise pour MARTHA, franco-canadienne pour F5L-Pedigrees et de Minneapolis et

Salt Lake City pour l’étude GOLDN de Frazier-Wood et al. 2014). De plus, la quantification des

niveaux de méthylation de l’ADN a été réalisée par des méthodes de normalisation qui différaient

entre les données de l’étude GOLDN et celles que j’avais à ma disposition (voir article ci-après) et
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les lipides ont été mesurés avec des techniques différentes (spectrophotométrie pour MARTHA et

F5L-Pedigrees et spectroscopie de résonance magnétique nucléaire pour GOLDN).

Cette fois encore, l’association entre le locus CPT1A et le taux plasmatique de lipides n’a pas été

détectée par l’approche GWAS sur environ 190 000 sujets (Global Lipids Genetics Consortium

2013) alors qu’elle est retrouvée dans nos travaux MWAS portant sur seulement 526 individus et

confirmée par la suite dans d’autres études MWAS réalisées seulement sur 991 (Irvin et al. 2014),

48 (Tobi et al. 2014) et 6113 sujets (Demerath et al. 2015). Ces résultats démontrent une nouvelle

fois l’intérêt de l’approche MWAS comme une des stratégies pertinentes pour identifier de nouveaux

mécanismes associés à la variabilité inter-individuelle de biomarqueurs du risque cardiovasculaire.

L’ensemble de ces travaux est décrit dans la publication ci-après.

En complément de ce travail, j’ai réalisé des méta-analyses à effets aléatoires des MWAS réalisées

sur MARTHA et F5L-Pedigrees indépendamment sur les taux de lipoprotéines de basse densité (LDL),

lipoprotéines de haute densité (HDL) et triglycérides (TG). La méta-analyse sur les taux de HDL a

mis en évidence une association significative (p = 3, 31 ∗ 10−9) pour le site CpG cg06500161 du gène

ABCG1 (figure 5.1). Cette association entre la méthylation de l’ADN du gène ABCG1 et le taux

plasmatique de HDL est également trouvée dans une autre étude de 1776 sujets (Pfeiffer et al.

2015).
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Figure 5.1 – Graphique de type Manhattan des résultats d’une méta-analyse à effets aléatoires des
études MARTHA et F5L-Pedigrees sur le HDL. Le point bleu situé au-dessus de la ligne rouge (seuil
de Bonferroni) correspond au site CpG cg06500161 du gène ABCG1 sur le chromosome 21.

Aucun site CpG ne passe le seuil de Bonferroni pour les LDL. Pour les TG, en plus du locus

CPT1A, nous retrouvons le même site CpG de ABCG1 avec une p-value de 4, 81 ∗ 10−5 et un second

site CpG cg27243685 du même gène avec une p-value plus forte 1, 24 ∗ 10−7. Ces résultats n’ont pas

été publiés car une autre équipe nous a précédé (Pfeiffer et al. 2015).
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There is increasing enthusiasm regarding the use of biobanked whole blood DNA

as a model to discover methylation marks associated with biological phenotypes and

generate novel mechanistic hypotheses [1, 2, 3]. DNA methylation has a critical role

in cell functions and is cell-type specific. Such cell specificity makes DNA methy-

lation particularly challenging for epidemiological epigenetic investigations because

disease relevant cell types might not be accessible due to practical issues such as

availability, ethics, and cost associated with more complex specimen collection.

Recent work suggests that agnostic methylation-wide association scan (MWAS)

in peripheral blood can reflect phenotype-associated methylation marks in other tis-

sues and cell types, with effects detected in established effector cells much stronger

than effects detected in blood [4]. These observations suggest that marks detected

in blood are associated with functions in effector cells. The Illumina HumanMethy-

lation450 (HM450K) array is a robust assay to measure DNA methylation across

the genome [4, 5, 6, 7]. For any high-throughput technologies, and in particular for a

novel assay such as the HM450K, rigorous quality control procedures are warranted

and robustness of findings must be validated through independent replication to

avoid reporting spurious associations.

In the current issue of the Journal, Frazier-Wood et al. [8] reported the novel find-

ings of significant negative correlations between methylation levels at two CpG sites

in the CPT1A locus and plasma levels of VLDL and LDL. Methylation levels were

assessed in CD4+ T-cells isolated from peripheral blood DNA using the HM450K

array. Given that no independent study samples were available for replication, to

circumvent this challenge, the authors adopted an internal validation method by

splitting the whole sample into “discovery and replication subsamples”. This strat-

egy provides arguments in favor of the discovered associations but does not provide

evidence of robustness against spurious findings due to sampling or confounding



Gagnon et al. Page 2 of 6

biases or any other undetected biases present in the study sample. A robust and

thorough validation strategy implies the use of independent study samples and vari-

ation in the study designs [9, 10]. The validation phase is of particular importance

in MWAS, as this technique is particularly subjected to confounders [3]. Thus, we

undertook to test for associations the two CTP1A CpG sites found associated with

lipid-related traits by Frazier-Wood et al. using two independent study samples

with considerable variations in their respective study design and with the design of

the Frazier-Wood study.

The studies had differences in sampling scheme, DNA methylation specimen, and

array preprocessing approaches. The notable differences in the design and sam-

ple characteristics between the three studies are shown in Table 1. Most notable

is the method for lipid measurement, nuclear magnetic resonance spectroscopy in

Frazier-Wood et al. and spectrophotometry in our studies. In addition to sampling

variation, and of particular interest for MWAS studies, Frazier-Wood et al. assessed

DNA methylation in isolated CD4+ T-cells, while we assessed methylation in pe-

ripheral whole blood, which includes CD4+ T-cell (< 30%) and several other leuko-

cyte subtypes. Finally, different normalization procedures were used: we applied the

SWAN methodology [4, 11] to globally normalize β values from the Infinium I and

II probes, while separate normalization by probe type was applied by Frazier-Wood

et al.

Despite the nontrivial differences between these studies, we observed strong sta-

tistical evidence for a negative association between the two CTP1A CpG sites

(cg00574958 and cg17058475) identified by Frazier-Wood et al. and plasma lev-

els of both LDL and triglycerides (TG) in two independent studies, the MARTHA

[4, 12] and F5L-pedigree studies [13]. In our two samples totaling 526 individuals,

increased DNA methylation levels at CPTA1 CpG sites were associated with both

decreased LDL and TG (Table 2). A 1% increase in cg00574958 DNA methylation

levels was associated with a 0.057±0.011 decrease in log TG levels (P = 5.71∗10−8).

Corresponding values for a 1% increase in cg17058475 levels were 0.030 ± 0.008

(P = 9.83 ∗ 10−5).

Of note, cg00574958 and cg17058475 were highly correlated (ρspearman = 0.67

in both studies, P < 10−16); adjusting for cg00574958 in the model abolished

the effect observed for cg17058475 on log TG levels. Finally, after adjustment

for key covariates (age, sex, BMI, cell type composition, batch, and chip effects),

cg00574958 explained ∼ 4% of log TG plasma levels, both in MARTHA and F5L-

pedigrees. Negative association was also observed between plasma LDL levels and

cg17058475 (P = 1.710−2) but not with cg00574958 (P = 0.11). No association

was observed with HDL-cholesterol levels (P = 0.96 for cg00574958 and P = 0.75

for cg17058475), nor with total cholesterol levels (P = 0.16 for cg00574958 and

P = 0.53 for cg17058475).
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Table 2 Association of cg00574958 and cg17058475 CPT1A CpG variability with plasma TG and
LDL levels in the MARTHA and F5L-pedigrees

TG (log) LDL
cg00574958 MARTHA -0.059 (0.013) P = 8.28 ∗ 10−6 -0.023 (0.040) P = 0.57

F5L-Pedigrees -0.054 (0.018) P = 3.28 ∗ 10−3 -0.046 (0.019) P = 0.12
Combined a -0.057 (0.011) P = 5.71 ∗ 10−8 -0.038 (0.024) P = 0.11

cg17058475 MARTHA -0.025 (0.009) P = 8.86 ∗ 10−3 -0.051 (0.029) P = 8.57 ∗ 10−2

F5L-Pedigrees -0.041 (0.013) P = 2.88 ∗ 10−3 -0.037 (0.022) P = 9.36 ∗ 10−2

Combined a -0.030 (0.008) P = 9.83 ∗ 10−5 -0.042 (0.017) P = 1.7 ∗ 10−2

Association was tested using a linear regression model (mixed linear model in F5L-Pedigrees) where log(TG) (LDL,
resp.) was the outcome and the CpG site the predictor variable. Analyses were adjusted for age, sex, cell type, batch
and chip effects. Reported coefficients (standard error) represent the increase in outcome value associated with a
1% increase in CpG site variability. In MARTHA, TG and LDL phenotypes were measured in 327 and 180
individuals, respectively. In the F5L-pedigrees study, lipid phenotypes were measured in 199 individuals.
a Results of the MARTHA and F5L-pedigrees studies were combined into a random effect meta-analysis based on
the inverse-variance weighting method.

The CPT1A protein is essential for fatty acid oxidation (a multistep process that

metabolizes fats and converts them into energy) and is expressed in the liver and

glandular tissues [17]. This pivotal role in fatty acid metabolism makes CPT1A DNA

methylation marks relevant to many metabolic disorders (from lipids to glucose

homeostasis). The lipid-related DNA methylation probes in this study (cg00574958

and cg17058475) are designated as falling in a single “CpG shore”, and are flanked

by two CpG islands. Human ENCODE HM450K studies performed on over 40 cell

lines suggest these two probes show more variable methylation levels than the two

CpG islands that flank them. The uncoupled methylation levels at these probes

versus the flanking islands suggest that the observed variation is more likely to be

regulatory. This region also shows evidence of open chromatin through DNase I hy-

persensitivity assays [18] and gene regulatory potential through chromatin immuno-

precipitation sequencing of the epigenetic modification H3K27ac [19]. More work is

needed to understand the functional impact of DNA methylation on CPT1A gene

regulation.

Three important conclusions emerge from this validation study. First, despite lim-

itations in the Frazier-Wood et al. replication approach, the published results are

robust to variation in sample, study design, normalization procedures, and even

DNA blood specimen type. Second, inter-individual variation in lipid-related traits

appears to be under the influence of DNA methylation regulation at the CPT1A lo-

cus. This epidemiological evidence now requires technical validation and functional

work to confirm that these methylation marks are causes rather than consequences

of lipid levels variation. Given that DNA methylation marks are potentially re-

versible, evidence for their role in the regulation of such a key enzyme is of great

interest as it could lead to new therapeutic approaches (e.g., drug and/or diet sup-

plementation) to modulate CPT1A expression. Finally, and of major importance

for MWAS studies, peripheral whole blood DNA methylation marks were detected

in an enzyme gene expressed in the liver and glandular tissues, suggesting that

such marks could serve as surrogates for methylation at more closely-related effec-

tor cells, such as hepatocytes. The latter adds to the recent paper by Dick et al.

[4] also supporting the value of peripheral whole blood DNA methylation marks as

biomarkers of methylation in other tissues.
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3 Recherche de profils de méthylation associés à la génération de

thrombine

Au cours de ma thèse, j’ai également participé à un travail de thèse d’une autre doctorante de

l’équipe : Ares Rocañín Arjó. L’objectif du projet d’Ares Rocañín Arjó était d’identifier des détermi-

nismes génétiques et épigénétiques de phénotypes quantitatifs associés à la génération de thrombine

(Rocañín-Arjó et al. 2015).

La prothrombine (facteur de coagulation II ou FII) est synthétisée dans le foie sous une forme

zymogène. Une fois relâchée puis clivée, cette dernière va exposer ses domaines et activer ses fonctions

pour devenir la thrombine (facteur de coagulation II activé ou FIIa). La thrombine a un rôle central

dans la cascade de coagulation. Elle sert de catalyseur à la formation de la fibrine (protéine qui formera

le caillot sanguin), d’activateur pour d’autres facteurs pro-coagulants ainsi que de déclencheur pour des

d’enzymes anti-coagulantes. Son activation résulte de la cascade de coagulation à laquelle participent

de nombreuses protéines qui s’activent les unes les autres (figure 5.2).

Figure 5.2 – Cascade de coagulation et les différentes protéines impliquées.

La thrombine participe également à des systèmes physiologiques autres que l’hémostase (les sys-

tèmes immunitaire, nerveux, gastro-intestinal et musculo-squelettique). Elle interagit également avec

134



des protéines et des récepteurs, en jouant sur l’activation des plaquettes et des cellules endothéliales

ainsi que sur la stimulation de l’adhésion, l’angiogenèse, la croissance cellulaire, la différenciation,

la prolifération, la vasoconstriction et l’inflammation. La combinaison complexe de substrats et de

cofacteurs, permet de moduler ce large éventail de fonctions. Une régulation fine de la thrombine est

fondamentale pour contrôler toutes ces fonctions et ainsi assurer une physiologie normale. En cas de

déséquilibre des niveaux de thrombine, différents types d’anomalies peuvent se produire dont les plus

connues et étudiées sont la thrombose, l’hémophilie, l’inflammation et l’athérosclérose.

La mesure très précise de son activité est alors indispensable pour étudier et comprendre les

conséquences physiopathologiques et moléculaires de ses anomalies. Le test du potentiel de génération

de thrombine (TGP) est un test dont le but est de mesurer la quantité potentielle de thrombine qui

est capable d’être activée au moment de coagulation. Ses résultats reflètent l’ensemble du processus

de la coagulation à partir de l’initiation, la propagation et la terminaison-amplification.

Il est possible d’extraire plusieurs paramètres quantitatifs de ce test, dont les plus utilisés sont : le

temps de latence (lagtime) mesurant le temps écoulé depuis l’initialisation de la coagulation jusqu’au

début de la formation du caillot ; le potentiel endogène de la thrombine (ETP pour Endogeneous

Thrombin Potential) représentant la quantité totale de la thrombine activée ce qui permet de repré-

senter au mieux l’état de coagulation et tout le travail enzymatique autour de la génération de la

thrombine ; la hauteur du pic (peak) mesurant la quantité maximale de thrombine activée au cours

du processus.

J’ai assisté Ares Rocañín Arjó dans son étude visant à identifier, à partir de l’ADN sanguin, des

marques de méthylation de l’ADN associées à ces trois biomarqueurs plasmatiques de la génération de

thrombine. À partir des niveaux de méthylation de l’ADN du sang périphérique des études MARTHA

et F5L-Pedigrees, une approche MWAS a été réalisée pour chacun des trois biomarqueurs. Les détails

de cette analyse sont décrits dans la publication (Rocañín-Arjó et al. 2015) jointe à la fin de cette

section. Aucun des sites CpG n’a été retrouvé significativement associé de manière consistante dans

les deux échantillons aux phénotypes étudiés. L’absence d’associations peut s’expliquer par plusieurs

hypothèses. Soit l’ADN provenant du sang périphérique n’est pas un bon modèle pour identifier des

sites CpG dont le niveau de méthylation est associé à la génération de thrombine. Soit les associations

entre marques de méthylation observables dans le sang et génération de thrombine sont trop faibles

pour être identifiées avec les échantillons disponibles dans cette étude. Il serait alors nécessaire d’avoir

recours à de plus grandes cohortes pour avoir plus de puissance statistique et ainsi les détecter (Tsai
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Introduction
A complex cascade of coagulation proteins underlies hemostasis and prevents life-

threatening blood loss from damaged blood vessels. Determining the inter-individual

variability in plasma levels of the collective effect of these proteins is of great impor-

tance. In the last decade, agnostic genome-wide association studies have contributed

to discovering novel genes and pathways associated with biomarkers of the coagula-

tion cascade. However, the identified genetic factors account for a minor proportion

of the heritability of these biomarkers, suggesting that other contributing factors re-

main to be identified. DNA methylation is one of the compelling sources that could

contribute to the so-called missing heritability of quantitative biological traits. DNA

methylation is an epigenetic mechanism that participates in the regulation of gene

expression, generally through gene silencing. Several key molecules participating in

the coagulation pathway, such as von Willebrand Factor [1], factor VII [2] and fac-

tor VIII [3], have been shown to be under the influence of DNA methylation marks.

While the former finding was observed in endothelial and kidney cells, the latter

two were derived from the analysis of DNA methylation measured in blood.

Intense discussions are emerging about the use of whole blood as a model tis-

sue to discover methylation marks associated with biological phenotypes through

methylation-wide association studies (MWAS) [4]. In this context, we explored

whether the whole blood DNA based MWAS strategy may help discover novel mech-

anisms associated with hemostasis regulation. We applied this strategy to quanti-

tative biomarkers for thrombotic disorders characterizing the overall hemostatic

status of individuals as evaluated by a global thrombin generation assay [5].

Materials and Methods
MARTHA Study

We measured genome-wide DNA methylation in whole blood samples of 238 individ-

uals of the MARTHA study [6] using the dedicated Illumina HumanMethylation450
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array. A detailed description of the quality controls and the normalization proce-

dures applied to the methylation array data has previously been published [7].

MARTHA subjects were assessed for a thrombin generation assay using the cali-

brated automated thrombography method [5] as extensively described in [8]. Three

biological biomarkers were derived from the thrombin generation potential (TGP)

measurements produced by the assay: the endogenous thrombin potential (ETP),the

lag time and peak height (Supplementary Table 1).

A total of 388,120 CpG sites were then tested for association with three TGP

biomarkers. For each TGP biomarker, association analyses were performed using

a linear regression approach and adjusted for age, sex, oral contraception therapy,

body-mass index, batch and chip effects [7] and cell type composition determined

by specific biological counts of lymphocytes, monocytes, neutrophils, eosinophils

and basophils.

Any association that was genome-wide significant at the Bonferroni threshold of

1.29 ∗ 10−7 (= 0.05/388, 120) was sought for independent replication in the F5L

pedigree study.

F5L Pedigree Study

A total of 187 related individuals of the F5L pedigree study described in [9] were

phenotyped for the three TGP biomarkers (Supplementary Table 1) with exactly

the same protocol and by the same laboratory; and simultaneously processed for

the DNA methylation array with the MARTHA samples. Association analysis of

CpG sites with TGP phenotypes was performed using a linear mixed effect model

accounting for the familial relatedness and adjusted for the same factors as in the

MARTHA study. As cell counts were not available in the F5L pedigree study, we

used the method described in [10] to adjust for cell type composition.

Finally, a MWAS investigation was also carried out in the F5L pedigree study and

the results were combined to those obtained in MARTHA through a random-effect

meta-analysis using the GWAMA program [11].

Results and Conclusions
None of the tested 388,120 CpG sites was significantly associated with ETP or Lag

Time at the Bonferroni threshold of 1.29 ∗ 10−7. Conversely, one CpG, cg26285502,

which mapped to C15orf41 on chromosome 15q14, reached genome-wide signif-

icance for association with Peak height (P = 7.15 ∗ 10−8). A 1% increase in

cg26285502 DNA methylation was associated with an 11.96 ± 2.13 nmol L−1 in-

crease (increase ± SE) in adjusted Peak values. We sought to replicate this finding

in an independent sample of 187 individuals of the F5L pedigree study. In F5L, a

1% increase in cg26285502 DNA methylation was associated with a non significant

(P = 0.40) increase of 2.16 ± 2.57 nmol L−1 increase in adjusted Peak values.

In order to increase statistical power to detect variability in CpG sites associ-

ated with TGP biomarkers, we conducted a MWAS on each TGP biomarker in the

F5L-pedigree study and combined the results with those obtained in MARTHA. A

Manhattan plot representation of these results is shown in Fig. 1. No novel CpG

association signal emerged at the pre-specified genome-wide threshold. The small-

est observed p-values were P = 2.44 ∗ 10−6 (SDAD1 cg27589582), P = 5.8710−6
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Figure 1 Meta MWAS results of MARTHA and F5L pedigrees.
Manhattan plot representation of the results derived from the meta-analysis of 2 methylome-wide
association studies assessing the influence of DNA methylation levels at 388,120 CpG sites on
TGP biomarkersin 425 individuals. ETP (Top), peak height (Middle), and lag time (Bottom). The
horizontal line corresponds to the genome-wide significant threshold fixed at 1.29 ∗ 10−7.

(cg18197092 mapping to a region with no gene on chromosome 4q26) and P =

4.2310−6 (MITF cg06070625) for ETP, Peak and Lag Time, respectively.

Recently, it has been suggested that decreased levels of leukocyte DNA methy-

lation at NOS3 and EDN1 genes could associate with higher ETP [12]. We did

not observe strong statistical support of these findings in our combined datasets.

Indeed, the NOS3 CpG site showing the strongest association with ETP was the

cg03469471 with combined p − value = 0.165. For the EDN1 locus, the strongest
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association was observed with cg07714708 (p = 0.031). However, this association

was not consistent with the results observed in [12]. In our samples, a 1% increase

in cg03469471 DNA methylation was associated with a 5.42± 2.50 increase in ETP

(7.84 ± 3.77 and 3.51 ± 3.35 in MARTHA and F5L studies, respectively).

To our knowledge, this work is the first large-scale epidemiological investigation of

DNA methylation marks measured in whole blood in relation to quantitative traits

of the coagulation cascade. Even though DNA methylation measured in blood re-

flects average DNA levels from different cell types, the application of the MWAS

strategy in whole blood cells has been proposed to detect differentially methylated

regions (DMRs). Coagulation-relevant DNA methylation marks detected in blood

could reflect stronger effects from effector cells [7], such as hepatocytes and endothe-

lial cells. Such an approach may be particularly suited when access to relevant cell

types/tissues is still not feasible at a large epidemiological scale.

We observed a genome-wide significant association of DNA methylation levels at

C15orf41 with Peak height variability in the MARTHA study but did not vali-

date it in our replication study. C15orf41 was an interesting candidate as it has

very recently been found mutated in patients with congenital dyserythropoietic

anaemia [13]. We investigated whether C15orf41 methylation levels could associate

with biological criteria of anemia (red blood cells counts and hemoglobin levels) in

MARTHA but did not observe any evidence for such associations (data not shown).

Nevertheless, further investigations would be warranted to assess whether this origi-

nal methylation signal was due to random fluctuations or could suggest unsuspected

biological links between thrombin generation, C15orf41 methylation and anaemia.

According to our previous work [14], our study was well powered to detect, at the

statistical threshold of 1.29∗10−7, any DNA methylation change explaining at least

6% of the variability of a quantitative trait. As a consequence, it may then be spec-

ulated that: 1- whole blood DNA may not be a good model for identifying DMRs

associated with thrombin generation or 2- variability of DNA methylation levels

measured in whole blood cells has weaker effects, if any, on plasma levels of throm-

bin generation, effects that would require a much larger sample size in order to be

detected. In that perspective, the summary statistics derived from the meta-analysis

of our two MWAS cohorts on TGP are available upon request for those who would

like to combine their own results with ours. In addition, Illumina HumanMethyla-

tion450 array and TGP phenotype data from MARTHA participants used in this

work are available in the ArrayExpress database (www.ebi.ac.uk/arrayexpress) un-

der accession number E-MTAB-3127. Supplementary data to this article can be

found online at http://dx.doi.org/10.1016/j.thromres.2014.12.010.
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4 Recherche de facteurs épigénétiques pouvant expliquer la péné-

trance incomplète du Facteur V de Leiden

Un des premiers travaux que j’ai entrepris au cours de mon projet doctoral a été de déterminer

si la mutation du Facteur 5 de Leiden (également appelée F5 R506Q ou rs6025 T/C) pouvait être

associée aux niveaux de méthylation de certains sites CpG tout au long du génome afin d’identifier

de nouveaux mécanismes pouvant expliquer la pénétrance incomplète de cette mutation sur le risque

de thrombose veineuse (Aïssi et al. 2014).

La thrombose veineuse est une pathologie complexe commune caractérisée par une héritabilité

estimée comprise entre 30% et 60% et un risque de développer la maladie chez une personne dont un

germain a déjà développé la maladie multiplié par environ deux par rapport à la population générale.

La mutation du Facteur 5 de Leiden est une variation génétique assez fréquente, environ 5% de la

population, et associée à un risque d’environ 2,5 de développer la maladie à l’état hétérozygote. La

pénétrance de cette mutation est incomplète avec seulement 10% des porteurs hétérozygotes et 80%

des porteurs homozygotes qui développeront la maladie au cours de leur vie, avec une sévérité variable

entre les individus touchés. Ces observations suggèrent que des facteurs génétiques et non génétiques

contribuent à la pénétrance incomplète et l’hétérogénéité clinique observées.

L’objectif de mon travail était de déterminer si l’étude de la méthylation de l’ADN pouvait aider

à identifier des marques épigénétiques pouvant expliquer une partie de la pénétrance incomplète de

cette mutation. L’idée de ce travail était que l’identification de marques de méthylation différemment

associés à la présence de la mutation pouvait mettre en lumière de nouveaux mécanismes épigénétiques

liés à cette mutation. Jai donc réalisé une étude MWAS pour évaluer si le niveau de méthylation de

sites CpG différait selon la présence ou non du polymorphisme chez 349 sujets de l’étude MARTHA

(98 porteurs et 251 non-porteurs). L’analyse du niveau de méthylation de l’ADN, provenant de cellules

du sang périphérique, de 388 120 sites CpG a permis d’identifier trois sites CpG du locus SLC19A2

pour lesquels le niveau de méthylation différait significativement (p < 3 ∗ 10−8) entre les porteurs

et les non porteurs du polymorphisme. Ces trois sites CpG ont été répliqués (p < 2 ∗ 10−7) dans

l’étude indépendante F5L-Pedigrees composée de 214 individus répartis sur 5 grandes familles franco-

canadiennes et dont 53 sont porteurs du polymorphisme contre 161 non-porteurs. Dans les deux

études, ces trois sites CpG sont également associés (2, 33 ∗ 10−11 < p < 3, 02 ∗ 10−4) avec des

biomarqueurs de défaillance de la voie métabolique de la protéine C connus pour être influencés
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par la mutation du Facteur V Leiden. Le gène SLC19A2 étant situé à proximité du gène F5, j’ai

entrepris une analyse plus détaillée de cette région.

Cette analyse a permis de mettre en évidence que l’association identifiée entre la mutation du

Facteur V Leiden et les niveaux de méthylation au locus SLC19A2 était due au déséquilibre de

liaison entre la mutation du FV Leiden et un bloc de polymorphismes situés au locus SLC19A2.

Après ajustement sur les polymorphismes de SLC19A2, dont rs970740, trouvés également fortement

associés aux niveaux de méthylation des trois sites CpG de SLC19A2, la mutation du FV Leiden

n’était plus associée (p > 0, 05) aux niveaux de méthylation de SLC19A2. Cette étude, dont les

résultats détaillés sont décrits dans la publication jointe à la fin de cette section, n’a donc pas permis

de mettre en évidence des mécanismes épigénétiques pouvant expliquer la pénétrance incomplète de

la mutation du Facteur V Leiden. En revanche, ce travail a permis de suggérer que la méthylation du

gène SLC19A2 mesurée dans l’ADN sanguin, pouvait être sous l’influence de polymorphismes situés

dans ce gène. Le gène SLC19A2 est impliqué dans l’anémie mégaloblastique thiamine-dépendante

(Beshlawi et al. 2014 ; Diaz et al. 1999 ; G. Liu et al. 2014) mais les mécanismes sous-jacents sont

mal connus (Mikstiene et al. 2015 ; Tahir et al. 2015). Les mécanismes de méthylation mis en

évidence via ce travail pourraient permettre de mieux comprendre l’implication de SLC19A2 dans

cette pathologie.
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Abstract

In order to investigate whether DNA methylation marks could contribute to the incomplete penetrance of the FV Leiden
mutation, a major genetic risk factor for venous thrombosis (VT), we measured genome-wide DNA methylation levels in
peripheral blood samples of 98 VT patients carrying the mutation and 251 VT patients without the mutation using the
dedicated Illumina HumanMethylation450 array. The genome-wide analysis of 388,120 CpG probes identified three sites
mapping to the SLC19A2 locus whose DNA methylation levels differed significantly (p,3 1028) between carriers and non-
carriers. The three sites replicated (p,2 1027) in an independent sample of 214 individuals from five large families
ascertained on VT and FV Leiden mutation among which 53 were carriers and 161 were non-carriers of the mutation. In
both studies, these three CpG sites were also associated (2.33 10211,p,3.02 1024) with biomarkers of the Protein C
pathway known to be influenced by the FV Leiden mutation. A comprehensive linkage disequilibrium (LD) analysis of the
whole locus revealed that the original associations were due to LD between the FV Leiden mutation and a block of single
nucleotide polymorphisms (SNP) located in SLC19A2. After adjusting for this block of SNPs, the FV Leiden mutation was no
longer associated with any CpG site (p.0.05). In conclusion, our work clearly illustrates some promises and pitfalls of DNA
methylation investigations on peripheral blood DNA in large epidemiological cohorts. DNA methylation levels at SLC19A2
are influenced by SNPs in LD with FV Leiden, but these DNA methylation marks do not explain the incomplete penetrance
of the FV Leiden mutation.

Citation: Aı̈ssi D, Dennis J, Ladouceur M, Truong V, Zwingerman N, et al. (2014) Genome-Wide Investigation of DNA Methylation Marks Associated with FV Leiden
Mutation. PLoS ONE 9(9): e108087. doi:10.1371/journal.pone.0108087

Editor: Tanja Zeller, Medical University Hamburg, University Heart Center, Germany

Received May 7, 2014; Accepted August 12, 2014; Published September 29, 2014

Copyright: � 2014 Aı̈ssi et al. This is an open-access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution License, which permits unrestricted
use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original author and source are credited.

Data Availability: The authors confirm that, for approved reasons, some access restrictions apply to the data underlying the findings. Detailed results of the
discovery MWAS analysis are available upon request by contacting Dr David-Alexandre Trégouët at david.tregouet@upmc.fr. Raw data cannot be made publicly
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Introduction

Venous thrombosis (VT) is a common complex disease

characterized by a sibling relative risk of ,3 [1] and heritability

estimates ranging from 30% to 60% [2,3]. Contrary to other

complex diseases, few new VT susceptibility genes were discovered

by the recent waves of Genome-Wide Association Studies (GWAS)

[4]. Established VT-associated genes collectively explain only

about 5% of the disease heritability [2] and family history of VT

remains an important risk factor despite adjustment for known

variants [5,6]. In addition, marked clinical variability is observed

even in affected individuals from the same family and carrying the

same mutation [6]. In particular, the penetrance of the FV Leiden

mutation (i.e. F5 R506Q or rs6025T/C), one of the major VT

genetic risk factors present in about 5% of the general population,

is quite low, only 10% of heterozygotes and 80% of homozygotes

develop VT in their lifetime, with varying severity among affected

individuals. These observations suggest that additional genetic and

non-genetic factors contribute to the incomplete penetrance of FV
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Leiden and the clinical heterogeneity VT, as well as idiopathic

VT.

Several lines of evidence support the role of DNA methylation

marks as contributing factors in complex human diseases,

including thrombosis-related disorders [7–11]. For example,

quantitative risk factors for VT such as body-mass-index [12]

and levels of von Willebrand factor [13], Factor VIII [14], and

homocysteine [15] have been associated with DNA methylation

marks. Further, lifestyle and environmental VT risk factors, such

as smoking and air pollution, have been associated with

methylation levels in genes relevant to VT pathophysiological

mechanisms [16–18]. Until recently, such investigations were

restricted to experimental models or small study samples, and

restricted to candidate genomic regions.

The recent enthusiasm for agnostic investigations of methylation

marks in peripheral blood DNA as a mean to investigate complex

disease etiology and to generate novel mechanistic hypotheses is

justified [19–21]. First,genome-wide methylation arrays, such as

the Illumina HumanMethylation450 bead array, are now widely

recognized as robust and efficient tools for epidemiological studies

aiming at identifying methylation marks at CpG sites associated

with environmental and genetic risk factors [12,22,23]. Second,

biobanked peripheral blood DNA has been shown to be a robust

and practical model for epidemiological epigenetic investigations

[12,24–26]. Third, evidence of peripheral blood DNA methylation

marks as surrogates for methylation marks at other disease

relevant tissues and cell types are increasingly emerging

[12,23,24]. As whole blood DNA methylation levels reflect the

average level resulting from the epigenetic state at different cell

types, the identification of DNA methylation marks in peripheral

blood cells may point out to novel biological mechanisms that

subsequently can be validated in the principal effector cell types

where stronger associations are expected [12]. Finally, and specific

to this study, DNA from peripheral blood originates mainly from

leukocytes, which are key effector cells for both coagulation and

inflammation, the two principal pathophysiological mechanisms

underlying VT.

In the current work, we hypothesized that DNA methylation

marks contribute to the incomplete penetrance of the FV Leiden

mutation. We undertook a DNA methylome-wide association scan

(MWAS, sometimes referred to as EWAS which stands for

Epigenome-Wide Association Scan) to identify DNA methylation

changes in relation to the presence/absence of the F5 rs6025

mutation in 349 (98/251) MARTHAVT patients. Main findings

were replicated in an independent study of 214 (53/161)

individuals, processed with the same Illumina array.

Material and Methods

Ethics Statement
For MARTHA, ethics approval was obtained from the

"Département santé de la direction générale de la recherche et

de l’innovation du ministère" (Projects DC: 2008-880 & 09.576).

For the F5L-families study, ethics approval was obtained from

the Ottawa Hospital and the University of Toronto ethics boards.

All subjects in both studies provided written informed consent in

accordance with the Declaration of Helsinki.

Study populations
Discovery study sample. The MARTHA study is a

collection of 1,542 patients with VT recruited from the

Thrombophilia centre of La Timone hospital (Marseille, France)

[27–30]. All subjects had a documented history of VT, were free of

chronic conditions, and were free of inherited thrombophilia

including: anti-thrombin, protein C and protein S deficiencies and

homozygosity for the Factor V Leiden and Factor II G20210A

mutations. For the current project, 349 MARTHA patients were

randomly selected for DNA methylation analysis.
Replication study sample. The family study is composed of

five extended French-Canadian pedigrees, totaling 255 relatives,

ascertained at the Thrombosis Clinic of the Ottawa Hospital

through single probands with idiopathic VT and heterozygote for

the Factor V Leiden mutation. Probands were free of acquired VT

risk factors such as cancer, myeloproliferative disease, pregnancy,

puerperium, prolonged immobilization, trauma, surgery and

antiphospholipid syndrome, and were free of inherited thrombo-

philia (see above). A detailed description of this study can be found

in [27]. Only 218 family members for whom DNA was still

available were included in the current work.

Genome wide DNA methylation assay
Genomic DNA was isolated from peripheral blood cells using an

adaptation of the method proposed by [31]. For each sample, 1 mg

genomic DNA was bisulphite converted using the Qiagen EpiTect

96 Bisulfite Kit. Then, 200 ng of bisulfite-converted DNA at

50 ng/ml was independently amplified, labeled, and hybridized to

Infinium HumanMethylation450 BeadChip microarrays [25] and

scanned with default settings using the Illumina iScan. This

Illumina array covers 99% of RefSeq genes and surveys the DNA

methylation levels at 482,421 CpG sites, with an average of 17

CpG sites per gene region. The discovery and replication samples

were processed simultaneously at The Center for Applied

Genomics (TCAG, Toronto, Canada).

Quality controls and normalization procedures
From the 485,577 probes available on the Illumina array, we

excluded from further analyses probes that measured single

nucleotide polymorphisms (n = 65), that are either cross-reactive

(n = 30,969) or polymorphic at the targeted CpG site (n = 66,877)

[32,33]. Of note, 4,464 probes shared the two last features.

DNA methylation data were expressed as a b-value, a continuous

variable over the [0–1] interval, representing the percentage of

methylation of a given CpG site [34]. Methylation values were

corrected for background by use of the Noob method implemented in

the "methylumi" package [35], for dye bias following the manufac-

turer’s recommendation (http://support.illumina.com/downloads/

genomestudio_m_module_v18_ug_%2811319130_b%29.ilmn) and

normalized for design type bias according to the SWAN method [36]

implemented in the minfi R package [37].

Quality control and normalization were done simultaneously on

the MARTHA and F5L-families datasets. Probes (n = 4,010) with

a detection p-value (as described in the "minfi" package) greater

than 0.05 in more than 5% of the total processed samples were

then excluded from further analyses. Principal components

analysis was carried out on probe data to detect outliers and four

F5L-families individuals were then excluded. This led to a final

selection of 388,120 probes (among which 1,289 tagged for CpH

sites) that were tested for association with the presence/absence of

the FV Leiden mutation-tagging rs6025-C allele.

Biological measurements
In MARTHA, we used the Agkistrodon contortrix venom

(ACV) test as a quantitative biomarker of the protein C pathway.

The ACV test was expressed as a normalized ACV value (ACVn)

as described in [30]. The ACVn ratio was available in 260

MARTHA patients with DNA methylation measurements. A

complete blood count, including white blood cell types (neutro-

phils, lymphocytes, monocytes, eosinophils, and basophils), was

FV Leiden Mutation and Whole Blood DNA Methylation
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determined by ADVIA 120 Hematology System (Siemens

Healthcare Diagnostics, Deerfield, IL).

In F5L-families, activated protein C resistance (APCR) levels

were determined in 208 individuals using the APC-aPTT assay.

The results of the test are expressed as the APC-sensitivity ratio,

which is the quotient of the activated partial thromboplastin time

(aPTT) of the plasma sample with and without exogenous APC

[38].

Genotyping
MARTHA patients were genotyped with the Illumina Human

610/660W-Quad beadchips [28]. Autosomal SNPs that satisfied

quality control criteria (n = 481,002) [39] were then used for

imputing SNPs from the 1000 Genomes 2012-02-14 release

reference dataset. Imputation was performed by use of MACH

(v1.0.18.c) software [40]. All SNPs with acceptable imputation

quality (r2.0.3) [41], minor allele frequency.0.01 and mapping

to the chromosome 1 169101258–169555769 locus were tested for

association with SLC19A2 probes.

The F5L-families study was genotyped with the Illumina 660W-

Quad beadchip. Detailed description of the quality control

procedure is available in [28].

Statistical Analysis
Discovery MWAS. Because methylation b-values are often

not normally distributed, exhibiting bi-modality, right-, or left-

tailed skewed distributions, our discovery MWAS was performed

using a logistic regression model with carrier status (yes or no) as

the outcome and the b-values as covariates. Any methylation

probes that satisfied the Bonferroni threshold of 1.2961027

(,0.05/388,120) were selected and their distribution was assessed

(Figure S1). For uni-modal probes, a linear regression model was

also applied with b-values as the outcome and carrier status as the

covariate to assess the consistency of the MWAS results and to

provide an estimate of the effect of the rs6025 variant on the DNA

Table 1. Characteristics of the studied populations.

MARTHA F5L-famiiles

N = 349 N = 214

Mean age in yrs 6 SD 43.8614.1 39.6616.7

Males/Females 75/274 101/113

VT patients (%) 349 (100%) 11 (5.1%)

Heterozygote carriers of the F5 rs6025 98 53

ACVn ratio(1) 0.8960.38 NA

F5 rs6025 carriers 0.5260.10 NA

Non-carriers 1.0960.32 NA

APCR ratio (2) NA 2.5660.67

F5 rs6025 carriers NA 1.6760.19

Non-carriers NA 2.8660.49

(1) In MARTHA, ACVn ratio was significantly (p = 1.63 10238) decreased in F5 rs6025 carriers compared to non-carriers.
(2) In families, APCR ratio was significantly (p = 9.98 10247) decreased in F5 rs6205 carriers compared to non-carriers.
doi:10.1371/journal.pone.0108087.t001

Figure 1. Manhattan plot of the MWAS results at 388,120 CpG sites.
doi:10.1371/journal.pone.0108087.g001
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methylation b-value. A linear regression model with M-trans-

formed values [42,43] instead of b-values as outcome was also

applied to provide further statistical support to the obtained results

(Table S1). Analyses were adjusted for age, sex, batch and chip

effects [44]. Because DNA methylation levels measured in

peripheral blood DNA reflect the average level of DNA

methylation in different cell types including lymphocytes, neutro-

phils, basophils and eosinophils, all analyses were also adjusted for

cell type composition to avoid any contamination bias [45–47].

For this, we used specific biological counts of lymphocytes,

monocytes, neutrophils, eosinophils and basophils available for all

MARTHA samples to characterize cell type composition.

Replication study. In the F5L-families study, association of

selected probes with rs6025 was assessed using the linear model

mentioned above, after having checked for the uni-modality of the

data distribution (Figure S1). In order to handle correlations

between family data, a linear mixed regression model as

implemented in the NMLE R package (http://cran.r-project.

org/web/packages/nlme/) was employed where the family

variable was defined as a random effect. Analyses were adjusted

for age, sex, batch, chip and cell type composition. As specific cell

type counts were not available in the family study, adjustment for

cell type composition was handled by the method described in

[48,49]. The Bonferroni corrected threshold of 0.0167 ( = 0.05/3)

was used for declaring replication.

Further analyses. Association of selected probes with

quantitative biomarkers was tested using a linear (mixed in F5L-

families) model where log-transformed biomarker values were used

as the outcome and the methylation b-values as covariates. Models

were adjusted by the same covariates as described above.

The association of imputed SNPs with methylation b-values was

tested by entering the allele dosage of the imputed SNP as a

covariate in a linear regression model with b-values as the

outcome. The allele dosage is a real number ranging from 0 to 2

corresponding to the expected number of minor alleles computed

from the posterior probabilities of possible imputed genotypes.

To get more power for detecting CpG sites variability associated

with the F5 rs6025, we finally performed a combined analysis of

both MARTHA and F5L-families studies. For this part, linear

regression analyses (mixed linear model in F5L-families) were

conducted for each CpG b-value with the rs6025 as covariate

while adjusting for the same variables as indicated above.

Regression coefficients associated with the rs6025 were then

combined into a random-effect meta-analysis using the GWAMA

program [50].

Results

Brief characteristics of the two studied populations are given in

Table 1. To support the validity of the discovery MARTHA DNA

methylation dataset, we investigated two previously reported

robust associations with DNA methylation marks, the association

of smoking with decreased methylation levels at F2RL3 CpG

cg03636183 [16,22] and the association of rs713586 with

DNAJC27/ADCY3 CpG cg01884057 [51]. Consistent and strong

significant associations were observed in MARTHA. Current

smokers exhibited lower levels of methylation at cg03636183

compared to non-smokers and former smokers (p = 1.13610229)

(Figure S2). The rs713586-T allele was associated with decreased

methylation b-values at cg01884057 in a fairly additive manner

(p = 7.38610268) (Figure S3).

A Manhattan plot of the MWAS results is shown in Figure 1.

Three CpG sites, all mapping the SLC19A2 gene region, were

associated with rs6025 at the genome-wide significant threshold of

1.2961027 (,0.05/388,120). DNA methylation levels at these

sites, cg16548605 (p = 3.61610211), cg04083076 (p = 2.82610210)

and cg09671955 (p = 2.6661028), were decreased in carriers of

the rs6025-C allele compared to non-carriers (Table 2, Figure S4).

Table 2. Association(1) of SLC19A2CpG sites with rs6025 (FV Leiden mutation) in the discovery and replication studies.

Discovery MARTHA study Replication F5L-families study

Non-Carriers
(N = 251)

Carriers
(N = 98)

Association Test p-
value(2)

Non-Carriers
(N = 161)

Carriers
(N = 53)

Association Test p-
value(2)

cg16548605 0.93 (0.02) 0.89 (0.03) 1.90 10229 0.93 (0.02) 0.90 (0.03) 6.58 10214

cg04083076 0.73 (0.06) 0.64 (0.06) 5.73 10222 0.74 (0.06) 0.67 (0.09) 1.19 10210

cg09671955 0.53 (0.06) 0.48 (0.07) 3.49 10212 0.55 (0.07) 0.50 (0.07) 5.62 1027

(1) Association is expressed as methylation b-value mean (SE) in carriers and non-carriers.
(2) Reported p-values were those derived from a linear regression model where the probe methylation level was the outcome and the carrier status the covariate, while
adjusting for age, sex, batch, chip and cell type composition.
doi:10.1371/journal.pone.0108087.t002

Table 3. Association(1) of SLC19A2 CpG sites with ACVn (MARTHA) and APCR (F5L-families) phenotypes.

MARTHA study (N = 260) F5L-families study (N = 208)

raw(2) Adjusted for rs6025 raw(2) Adjusted for rs6025

cg16548605 46.9 (32.6–61.1) p = 8.14 10210 21.2 (214–11.7) p = 0.86 58.1 (44–72.1) p = 1.11 10213 13.6 (3.1–24.1) p = 0.01

cg04083076 18.1 (11.5–24.7) p = 2.12 1027 23.1 (28.8–2.50) p = 0.28 21.9 (15.1–28.7) p = 2.13 1029 3.9 (20.8–8.5) p = 0.10

cg09671955 15.1 (7.4–22.9) p = 1.7 1024 21.9 (27.8–4.0) p = 0.53 14.4 (7.3–21.4) p = 1.02 1024 21.3 (24.6–4.1) p = 0.90

(1) Association is expressed as % change in phenotype (95% Confidence Interval) for every 0.1 unit increase in methylation b-value.
(2) Analysis were adjusted for age, sex, batch, chip and cell type composition.
doi:10.1371/journal.pone.0108087.t003

FV Leiden Mutation and Whole Blood DNA Methylation

PLOS ONE | www.plosone.org 4 September 2014 | Volume 9 | Issue 9 | e108087



Of note, the strongest association observed with any F5 CpG site

was p = 0.045 for cg16054275.

These three CpG probes were tested for replication in 214

related individuals from the F5L Thrombophilia French-Canadian

Pedigree study [27,28], referred thereafter to as the F5L-families

study. In this independent study, all three SLC19A2 probes also

exhibited lower DNA methylation levels in carriers (n = 53)

compared to in non-carriers (n = 161) of the rs6025-C allele

(Table 2; Figure S5).

To further validate these results, using a linear model, we

assessed the association of the 3 SLC19A2 probes with quantita-

tive biomarkers of the Protein C pathway known to be under the

strong influence of rs6025: the Agkistrodon contortrix venom test

(ACVn) [30,52] in the discovery MARTHA population and the

activated protein C resistance (APCR) test [53] in the replication

family study. In both studies, these biomarkers demonstrated

decreased levels in carriers of the F5 rs6025-C allele compared to

non-carriers (Table 1). The three SLC19A2 CpG sites were

significantly associated with the two biomarkers, with all p-

values,1023 (Table 3). For example, every 0.1 unit increase in the

methylation b-value at cg16548605 was associated with a 46.9%

(95% confidence interval: 32.6%–61.1%) higher ACVn value in

the MARTHA population and with a 50.0% (95%CI: 36.3%–

63.7%) higher APCR value in the F5L-families. After adjusting for

rs6025, these associations completely vanished, with all p-values

.0.01 (Table 3).

Because the SLC19A2 gene maps to chromosome 1q23.3 in the

vicinity of the F5 gene, a locus known to exhibit strong linkage

disequilibrium (LD) over a large genomic distance of ,460 Kb

[39] (Figure S6), one cannot rule out the possibility that the

associations between rs6025 and methylation at SLC19A2 probes

were due to other SNPs in LD with rs6025. We therefore

examined the association of the methylation levels of the three

SLC19A2 probes with 3,213 SNPs at this locus using genome-

wide SNP data available in the MARTHA study. Results of these

association analyses, where DNA methylation levels were the

outcome and the SNPs the predictors, are illustrated in Figure 2.

The strongest association for cg16548605 was observed with

rs970740 (p = 1.61610266) where the minor C allele was

associated with decreased cg16548605 methylation levels (Table 4)

(regression coefficient for adjusted allele effect b= 20.049

60.0022). The same pattern of associations was observed in the

F5L-families study (Table 4). The C allele was also associated with

decreased ACVn values (b= -0.41560.043, p = 3.20610218)

(Table 5). Interestingly, in a joint model where both rs970740

and rs6025 were used as covariates for predicting cg16548605

variability, the effect of rs970740 was highly significant

(p = 1.05610238) but that of rs6025 was not (p = 0.90). Conversely,

in a similar joint model for predicting ACVn levels, only the effect

of rs6025 was significant (p = 1.65610220) while the effect of

rs970740 completely vanished (p = 0.79). Rs970740 lies in the

upstream SLC19A2/downstream F5 region and is in moderate

LD (r2 = 0.65) with the F5 rs6025. Similar patterns were observed

Figure 2. Region Association plot of the association between chromosome 1q23.3 SNPs and cg16548605 CpG site variability in the
MARTHA study.
doi:10.1371/journal.pone.0108087.g002
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for the other SLC19A2 cg04083076 and cg09671955 CpG sites

(data not shown).

These results demonstrate that two independent phenomena act

at this locus: an effect of rs970740 (or its proxies) on the variability of

SLC19A2 methylation levels and the effect of F5 rs6025 on the

ACVn biomarker. The presence of LD between rs970740 and the

F5 rs6025 mutation confounds the associations between methylation

at SLC19A2 sites and both the F5 rs6025 and the ACVn biomarker.

To improve statistical power and increase opportunity to detect

smaller effect sizes of additional CpG sites and F5 rs6025

associations, we combined the discovery and replication study

samples into a meta-analysis. An additional CpG probe

(cg26009832) mapping the SLC19A2/F5 locus reached genome-

wide significance (p = 1.42 1028).

Discussion

The starting hypothesis of this work was that DNA methylation

marks associate with the F5 rs6025 mutation and contribute to the

incomplete penetrance of this strong genetic risk factor for VT.

Thus, we undertook the first MWAS of the F5 rs6025 in a large

sample of 349 individuals and replicated the findings in an

independent sample of 214 related subjects. We identified and

replicated three CpG sites exhibiting a genome-wide significant

difference in methylation levels in carriers and non-carriers of the

mutation. These CpG sites were also strongly associated with the

plasma variability of quantitative biomarkers influenced by the F5
rs6025. However, when we integrated our MWAS and GWAS

data, the observed associations between methylation levels at three

CpG sites in SLC19A2 and F5 rs6025 were in fact due to LD

between the rs6025 and SNPs located in SLC19A2.

We observed strong statistical evidence for association between

the SLC19A2 promoter rs970740 SNP (or any SNP in strong LD

with it) and three identified SLC19A2 CpG sites, independently of

F5 rs6025. According to public database, including 1000

Genomes, none of the probes measuring these three CpG sites

are polymorphic and the rs970740 does not map to a CpG island.

This strongly suggests the existence of variant(s) influencing the

variability of DNA methylation levels at the SLC19A2 gene. How

the rs970740 T/C genetic variation (or any linked SNP) affects

SLC19A2 DNA methylation remains an open question. This

could be through the creation of a transcription factor binding site,

the modification of the local CpG sites distribution, or more

complex phenomena [54–59]. The SLC19A2 gene codes for a

thiamine transporter protein that has been associated with human

anemia syndrome [60–62]. Our results suggest that genetically

determined DNA methylation sensitive mechanisms are involved

in this disease susceptibility.

Several conclusions could be drawn from this work. First, three

identified CpG sites were found to be strongly associated with the

plasma variability of two quantitative biomarkers of the coagula-

tion cascade, supporting the potential of genome-wide DNA

methylation data to identify epigenetic marks associated with

biological phenotypes involved in thrombotic disorders. Nonethe-

less, this works highlights the need for careful analyses of

associations between genetic variants, biological phenotypes, and

methylation at CpG sites to avoid false inference on functional

variant(s), in particular due to LD extending over large genomic

distances. Integrating MWAS, GWAS and biological data from

the same individuals, as illustrated here, is key to elucidating these

relationships. Second, if such cautions are taken, DNA methyla-

tion data can help to dissect the functional mechanisms associated

with known disease-causing SNPs.T
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Several limitations must be acknowledged. First, the design of

our study may not be optimal. As we did not have access to a case-

control study for VT with genome-wide DNA methylation data,

we adopted a ’case-only’ approach for our discovery stage. Such

approach has been shown to be a valid alternative to detect gene6
environment or gene 6 gene interactions [63,64]. We here used

this strategy with the aim of identifying epigenetic factors that

interact with the FV Leiden mutation to modulate the risk of VT.

Since, in our replication study, 45 carriers were VT patients and

the remaining 8 carriers were healthy individuals, we also looked

into this dataset for specific methylation patterns associated with

VT but the low sample size precludes from identifying any

significant association (data not shown).

Second, because homozygosity for FV Leiden mutation was an

exclusion criteria for the MARTHA study and no homozygote was

observed in the F5L-families, our analysis only included hetero-

zygous carriers which may have reduced our power to identify

CpG sites under the strong influence of the mutation.

Third, while extremely dense, the used Illumina array does not

cover all sites of the genome that could be subject to DNA

methylation, we cannot exclude that some relevant methylation

association has been missed.

Fourth, the sample size of our discovery study was large enough

to detect, at the genome-wide level of 1.29 1027, a 0.05 increase in

the methylation b-value. Whether an increase of smaller

magnitude in DNA methylation marks detected in whole blood

could be biologically relevant remains an open question. Whole

blood DNA methylation levels reflect the average levels resulting

from the epigenetic state at different white blood cells. Therefore,

the cell subtype and tissue specific methylation marks would show

a weaker effect in whole blood compared to levels that could be

measured in thrombosis-relevant effector cells (e.g. monocytes,

endothelial cells, hepatocytes). This phenomenon was recently

observed and discussed for other cardiovascular-related pheno-

types [12,65]. Thus, we cannot rule out the possibility that a

stronger influence of F5 rs6025on DNA methylation levels exists

in specific cell types or tissues, such as the liver where F5 is mainly

synthetized.

Last, we observed evidence that SLC19A2, with genetically

determined DNA methylation levels, is a methylation quantitative

trait locus (mQTL). However, as we did not have access to gene

expression data, we were not able to assess whether the observed

genetic influence on SLC19A2 DNA methylation levels is followed

by a direct impact on SLC19A2 expression. Further epi-mapping

at this locus would be of great interest.

In conclusion, our work does not support the existence of DNA

methylation marks that could explain the incomplete penetrance

of the F5 rs6025. The incomplete penetrance could be the result of

complex haplotype effects at the F5 locus, or interaction at this

locus with other genetic or environmental exposures; such

investigations would require alternative study designs and much

larger sample sizes to detect effects.

This work does, however, illustrate the promises and pitfalls of

MWAS on peripheral blood DNA in large epidemiological studies,

and suggests that the anemia-associated SLC19A2 gene is a

mQTL.
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Table 5. Association of rs970740 and rs6025 with SLC19A2 cg16548605 CpG and ACVn levels in the MARTHA study.

cg16548605 ACVn (log)

Univariate analysis (1)

rs970740 b= 20.049 (0.0022) p = 1.61 10266 b= 20.415 (0.043) p = 3.20 10218

rs6025 b= 20.044 (0.0035) p = 1.9 10229 b= 20.653 (0.042) p = 3.58 10237

Joint analysis (2)

rs970740 b= 20.050 (0.0033) p = 1.05 10238 b= 20.014 (0.052) p = 0.79

rs6025 b= 0.001 (0.004) p = 0.90 b= 20.641 (0.062) p = 1.65 10220

Association is expressed as the additive effect of the minor alleles on the variability of cg16548605 and log ACVn (95% Confidence Interval) adjusted for age, sex, batch,
chip and cell type composition. In the univariate analysis(1), one SNP at a time is used as a covariate for predicting the phenotype. In the joint analysis (2), both SNPs are
simultaneously introduced as predictors in the linear regression models.
doi:10.1371/journal.pone.0108087.t005
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5 Régulation épigénétique à longue distance par des variations gé-

nétiques

Dans la continuité du travail précédent qui illustrait que des polymorphismes génétiques d’un gène

(SLC19A2 ) pouvaient influencer les niveaux de méthylation du gène dans lequel ils se situaient, j’ai

également participé à une étude, en collaboration avec une équipe de l’institut de recherche en can-

cérologie d’Ontario (Ontario Institute for Cancer Research), visant à identifier des polymorphismes

génétiques associés aux niveaux de méthylation de gènes plus éloignés de leur position génomique

(Lemire et al. 2015). De tels polymorphismes sont communément appelés trans mSNPs (pour me-

thylation associated single nucleotide polymorphisms with trans effect).

Pour cela, les niveaux de méthylation de 380 189 sites CpG ont été testés en relation avec 410 203

SNPs dans l’étude OFCCR (Ontario Familial Colon Cancer Registry) composée de 1 748 individus,

pour moitié atteints de cancer colorectal. Contrairement aux études MARTHA et F5L-Pedigrees où

les niveaux de méthylation ont été mesurés à partir de la totalité des cellules du sang périphérique, la

méthylation dans l’étude OFCCR a été mesurée à partir des lymphocytes (ce qui représente environ

20 à 40% des leucocytes, cellules possédant de l’ADN dans le sang périphérique).

Parmi les 54 627 paires CpG-SNP identifiés dans l’étude OFCCR, 52 708 paires CpG-SNP concer-

naient des effets cis, c’est à dire que la distance entre le site CpG et le polymorphisme est inférieur à

1 Mb (mégabase). Les autres 1 919 paires CpG-SNP identifiées au seuil FDR 5% (ce qui correspond

à une p-value de 3, 2 ∗ 10−13) concernaient des effets trans, dont 1 657 paires avec des sites CpG et

polymorphismes localisés sur des chromosomes différents, et pour les 262 paires restantes sur le même

chromosome mais à une distance supérieure à 1 Mb. J’ai eu en charge la réplication des 1 919 paires

avec un effet trans dans l’étude MARTHA. 1 593 (83%) associations CpG-SNP furent répliquées dans

l’étude MARTHA et 1 605 associations répliquèrent, au seuil FDR de 5%, dans MARTHA ou dans

l’étude F5L-Pedigrees. Une étude d’enrichissement a ensuite été réalisée sur les mSNPs avec effet

trans. Cette analyse a mis en évidence que ce type de polymorphismes était enrichi (p < 0, 001) en

polymorphismes situés dans des longs ARN non codant, dans des régulateurs épigénétiques connus

et des réseaux d’ARN interagissant avec Piwi et autres facteurs de transcription dont les protéines à

doigts de zinc.

Ces travaux montrent que des phénomènes complexes de régulations du niveau de méthylation

de sites CpG par des polymorphismes se déroulent à travers tout le génome. Les paires SNP-CpG
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identifiées dans ce travail peuvent servir à mieux comprendre les mécanismes d’interaction qui les

caractérisent. La faible densité de polymorphismes (410 203) et de sites CpG (380 189) utilisés dans

ce travail pour mettre en évidence ces phénomènes laisse envisager qu’il ne s’agit que de la partie

émergée de l’iceberg.
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The interplay between genetic and epigenetic variation is only partially understood. One form

of epigenetic variation is methylation at CpG sites, which can be measured as methylation

quantitative trait loci (meQTL). Here we report that in a panel of lymphocytes from 1,748

individuals, methylation levels at 1,919 CpG sites are correlated with at least one distal (trans)

single-nucleotide polymorphism (SNP) (Po3.2� 10� 13; FDRo5%). These trans-meQTLs

include 1,657 SNP–CpG pairs from different chromosomes and 262 pairs from the same

chromosome that are 41 Mb apart. Over 90% of these pairs are replicated (FDRo5%) in at

least one of two independent data sets. Genomic loci harbouring trans-meQTLs are

significantly enriched (Po0.001) for long non-coding transcripts (2.2-fold), known epigenetic

regulators (2.3-fold), piwi-interacting RNA clusters (3.6-fold) and curated transcription

factors (4.1-fold), including zinc-finger proteins (8.75-fold). Long-range epigenetic networks

uncovered by this approach may be relevant to normal and disease states.
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C
haracterizing the relationships between genetic variants
and functional elements of the genome is needed to
advance our understanding of phenotypic diversity and

characterize how genetic variation can perturb cell function and
affect disease predisposition. Although cells contain a myriad of
biomolecules that can potentially be assayed across large numbers
of genetically characterized samples, analyses of nucleic elements
such as transcript expression and CpG methylation are ideally
suited for genome-wide comparisons with currently available
technologies. In general, the detection of association between
nearby (cis) genetic variants and functional elements has been
easier to detect and validate than distal (trans) relationships,
because of the multiple testing burden that arises when trans-
associations are explored.

Expression quantitative trait loci (eQTL) studies in the past
decade have demonstrated that gene transcript levels in a cell are
frequently associated with nearby genetic variants (cis-eQTLs),
which in turn are enriched for single-nucleotide polymorphisms
(SNPs) associated with disease1,2. In parallel, mechanistic links
between the disease-associated variants and the biology of the
disease governed by local gene expression alterations are
emerging3. The detection of eQTLs spanning long distances
(trans-eQTLs) has been challenging, particularly due to the
multiple testing burden that occurs when genome-wide sets of
variants are compared with genome-wide sets of genes. To
address this limitation, Westra et al.4 performed an eQTL meta-
analysis in 5,311 peripheral blood samples. They furthermore
reduced the number of variants to test for trans-eQTLs to 4,542
SNPs that have been implicated in complex traits by genome-
wide association studies. This allowed the detection and
replication of trans-eQTLs for 233 disease-associated SNPs (at
103 independent loci), and provided insight into the pathogenesis
of disease for selected variants identified in their screen.

An alternate approach to mapping regulatory relationships
between genetic variants and distal genes is by correlating genetic
variants with genome-wide epigenomic profiles. Notwithstanding
rapid developments in epigenome-mapping methods that can
explore a large number of chromatin modifications, the only
approach that can screen thousands of samples needed to detect
trans-acting relationships in a genome-wide fashion is an array-
based multiplex assay that interrogates a multitude of methylation
sites in parallel. A first-generation array that measured methyla-
tion levels at 22,290 CpG dinucleotides in 77 lymphoblastoid cell
lines was used to detect associations between genome-wide SNPs
and CpG methylation5. After applying a genome-wide false
discovery rate (FDR) of 10% (P¼ 2.1� 10� 10), they detected 27
putative cis-association signals, most of which involved SNPs and
CpG sites located within 50 kb of each other and 10 trans-
association signals. Despite the limitations in the sample size used
in this study, these preliminary studies demonstrated the
potential to map trans-regulatory relationships between genetic
variants and distal epigenetic elements that may affect gene
regulation and complex disease phenotypes.

Here, we report a methylation quantitative trait loci (meQTL)
study involving an analysis of methylation profiles for 380,189
CpGs and genotypes for 410,203 SNPs determined in lympho-
cytes from 898 patients with colon cancer and 850 controls, and
subsequent replication in two independent data sets totalling 577
samples. To characterize the trans-meQTL loci that are
statistically significant, we determined whether these loci are
enriched in protein-coding and RNA-coding genes that could
mediate the trans-acting effects. We explored cis- and trans-
eQTLs correlating with meQTL loci in transcriptomic data sets
derived from 137 CD4 and 137 CD8 lymphocytes. The analyses
demonstrate an abundance of genetic loci that are associated with
distal CpG methylation, a diversity of regulatory mechanisms that

confer this role and networks of coordinated genes that are linked
to biological and/or disease processes.

Results
Description of the data set. In this study, genome-wide SNP data
and CpG methylation profiles detected using the Infinium
HumanMethylation450 BeadChips were obtained from DNA
extracted from lymphocytes of 898 patients with colon cancer and
850 controls (after sample exclusions, see Methods) enrolled in
the Ontario Familial Colon Cancer Registry (OFCCR)6,7. We
normalized the methylation data sets and identified and flagged
sites with more than 1% missing data (n¼ 13,032), calculated
after sample exclusions. We further identified CpG sites that are
polymorphic irrespective of the minor allele frequency (MAF),
sites for which at least one SNP with a MAF above 5% resides
anywhere else underneath the probe sequence (69,974 sites
derived from ref. 8) and sites that cross-hybridize with 490%
identity to multiple regions (30,436 sites). These overlapping
counts amount to 93,675 unique sites that were discarded. We
retained the methylation values (also known as the b-values) at
380,189 autosomal CpG sites, as well as genotypes for 410,203
SNPs for further analyses. The OFCCR methylation and SNP data
were deposited in dbGaP under the accession number
phs000779.v1.p1.

For the data analyses that follow, we classify a SNP–CpG
association as proximal if the SNP and the CpG site are separated
by no more than 1 Mbp on the same homologous chromosome
and as distal otherwise. Over 103 million SNP–CpG pairs were
proximal candidates, and over 155 billion pairs were distal
candidates. For each CpG site, we looked for SNPs that are
associated with methylation levels in the 1,748 DNA samples; we
note that we only combined cases and controls after performing
separate analyses, which revealed over 80% overlap in significant
results. The quantitative trait analyses were adjusted for sex, age,
blood cell type surrogate (see Methods and Supplementary
Fig. 1), batch (plate) and position of the sample on its array to get
the significance and the proportion of the methylation variance
explained by a SNP. We retained SNP–CpG associations
consistent with an FDR (ref. 9) o5%, and report the effect size
as the proportion R2 of the CpG methylation variance that is
explained by the SNP, among the variance not already explained
by sex, age, blood cell type surrogate, batch and array position.

Proximal SNP–CpG associations. Owing to a rich body of
literature5,10–19, we present proximal SNP–CpG association
results for completeness, but focus the rest of the study on
distal (long range) associations.

Table 1 illustrates the distribution of the 52,708 CpG sites
significantly associated with a proximal SNP (see also
Supplementary Data 1), at an FDR o5%. At this FDR threshold,
these CpG sites have at least 2.2% of their variance explained by
at least one proximal SNP, with corresponding (unadjusted)
significance level PLRTo4.8� 10� 10 derived from a likelihood
ratio test (LRT). Following up these 52,708 sites by adjusting for
additional covariates to account for hidden confounders (the top
three principal components, that explain 92.5% of the variance)
does not substantially alter this list: except for 313, all remain
significant at FDR o5%; the 313 sites that failed this threshold
nevertheless all have PLRTo1.8� 10� 6, with the large majority
having PLRTo10� 8. The number of significant sites decreases
with increasing variance explained; at 75% variance
explained (R240.75), the number of significant sites drops to
338. Table 1 further breaks down the set of CpG sites based on
their variability, stratified in quintiles. As the methylation
variability of the CpG site increases, the relative proportion of
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sites correlating with a proximal SNP increases, as well as the
proportion of the variance that they explain.

Distal SNP–CpG associations. We identified 1,919 CpG sites for
which inter-individual methylation variations are significantly
correlated with at least one distal SNP: 1,657 SNP–CpG pairs
from non-homologous chromosomes and 262 SNP–CpG distant
pairs (41 Mb) located on the same homologous chromosome
(Supplementary Data 2). These counts excluded CpG sites for
which a proximal SNP was already identified. At an FDR o5%,
these distal SNPs explain at least 3.1% of the variance of their
companion CpG site, at a significance level PLRTo3.2� 10� 13.
Following up these 1,919 sites by adjusting the analysis for
additional covariates consisting of the top three principal com-
ponents does not substantially alter this list: except for 33, all
remain significant at FDR o5%; the 33 sites that failed to pass
this threshold nevertheless all have PLRTo1.5� 10� 10. The case–
control status is not a systematic or substantial confounder: at an
FDR o5%, only 64 of the 1,919 sites (3.3%) display significant
differences between cases and controls, no more than what is
expected by chance alone. The very large majority (83.6%, or
1,605 pairs) of the 1,919 distal pairs are replicated in one (496
pairs) or both (1,109 pairs) replication sets (in MARTHA and/or
F5L, both totalling 577 whole-blood samples) at FDR o5%
(Supplementary Data 2), while replication of 8.5% of the pairs
(165) was not attempted in both data sets due to poor quality of
the intensity signals at the CpG sites or poor imputation quality
(R2o0.3) of the SNPs; ignoring the pairs that were not success-
fully attempted, the replication rate is thus 91.5%.

Similar to proximal pairs, where sites that showed greater
inter-individual variability are more likely to be associated with a
proximal SNP, the proportion of sites associated with a distal SNP

also increases with the site’s variability, but the increase is not as
steep (Table 2).

The 1,387 unique SNPs (Supplementary Data 2) involved in the
1,919 significant SNP–CpG distal associations, as well as SNPs in
linkage disequilibrium (LD) (R240.5) with them, define the
boundaries of a total of 1,074 non-overlapping genomic regions
totalling 109.4 Mb. Figure 1 and Supplementary Fig. 2 illustrate the
genomic landscape of meQTL loci. The regions surrounding the
SNPs harbour 2,167 RefSeq genes (1,798 coding and 369 non-
coding transcripts, including 314 long (4100 bp) non-coding
transcripts). We observe enrichment for coding (1.7-fold), non-
coding transcripts (2.0-fold) and long non-coding transcripts
(2.2-fold). We compiled a list of 190 autosomal genes involved
in epigenetic processes20 (http://www.sabiosciences.com/rt_pcr_
product/HTML/PAHS-085A.html; http://www.sabiosciences.com/
rt_pcr_product/HTML/PAHS-086A.html) (Supplementary Data
3) and find 25 in our regions (13.2%, 2.3-fold enrichment). Of
the 1,225 manually curated, high-confidence autosomal genomic
loci that encode transcription factors (TFs)21, 244 are found in the
neighbourhood of these SNPs (19.9%, 4.1-fold enrichment). Of the
388 manually curated TF that are zinc-finger proteins (ZNFs), 155
are in our regions (39.9%, 8.75-fold enrichment). Also noteworthy
in these regions are the presence of piRNA (piwi-interacting RNA;
Genbank accession numbers (with DQ prefix) enumerated in ref.
22): 3,072 piRNA sequences are detected, typically in clusters, near
these SNPs; this corresponds to a 3.6-fold enrichment compared
with random regions of the genome. Repetitive elements such as
short interspersed nucleotide elements (1.2-fold), and more
specifically of the Alu family (1.5-fold), were also slightly
enriched. Note that for all of the above features, the observed
number of features per Mb exceeds the corresponding number of
features in randomly selected regions in all 1,000 replicates,
effectively providing point estimates of significance of Po0.001

Table 1 | Number of CpG sites significantly associated with at least one proximal SNP.

R2 All sites Q1 (0–2.1%) Q2 (2.1–4.7%) Q3 (4.7–10.9%) Q4 (10.9–21.4%) Q5 (21.4–100%)

2–5% 19,216 769 1,775 3,521 5,920 7,229
5–10% 14,494 355 951 2,234 4,508 6,444
10–25% 12,284 164 515 1,498 3,490 6,616
25–50% 4,960 22 89 370 1,133 3,345
50–75% 1,416 2 5 30 225 1,154
75%þ 338 0 0 1 8 329
Total 52,708 1,312 3,335 7,654 15,284 25,117

SNP, single-nucleotide polymorphism.
Counts are stratified based on the site’s inter-individual variability and R2-value (proportion of methylation variance explained) between the SNP and CpG pairs. The variability of a site is measured as its
95%-reference range (the difference between the most and least methylated individuals, among 95% of the individuals forming the central distribution of methylation values) stratified in quintiles
(Q1–Q5); percentages in brackets indicate the corresponding 95%-reference range values.

Table 2 | Number of CpG sites significantly associated with at least one distal SNP.

R2 All sites Q1 (0–4.9%) Q2 (4.9–7.0%) Q3 (7.0–10.8%) Q4 (10.8–17.8%) Q5 (17.8–100%)

2–5% 567 80 104 106 123 154
5–10% 676 68 122 154 149 183
10–25% 441 29 66 111 116 119
25–50% 177 6 38 38 45 50
50–75% 45 0 2 6 13 24
75%þ 13 0 0 1 3 9
Total 1,919 183 332 416 449 539

SNP, single-nucleotide polymorphism.
Counts are stratified based on the site’s inter-individual variability and R2-value (proportion of methylation variance explained) between the SNP and CpG pairs. The variability of a site is measured as its
95%-reference range (the difference between the most and least methylated individuals, among 95% of the individuals forming the central distribution of methylation values) stratified in quintiles
(Q1–Q5); percentages in brackets indicate the corresponding 95%-reference range values.
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(estimated from proportions) for each of the above absolute fold
enrichments. We also observe that 195 (18.1%) of the 1,074 non-
overlapping genomic regions harbouring genetic variants
associated with meQTLs are located towards the subtelomeric
regions of the chromosomes (within 2 Mbp of the chromosome’s
ends), as well as several small genomic regions containing one or
more SNPs associated with multiple CpG sites.

Genes in the SNP LD-defined neighbourhoods and genes
annotated to the CpG sites they are associated with were
projected into functional interaction (FI) networks23 (a high-
throughput network of protein–protein interactions) to evaluate
which pairs display protein–protein interactions, or to see
whether genes involved in distal SNP–CpG pairs are closer in

the FI network than expected by chance. Out of the 4,131 gene–
gene pairs that can be formed by joining one SNP-annotated gene
and one of its associated CpG-annotated genes, 1,140 pairs had
both genes mapped to FI networks. The shortest path between
these pairs of genes was calculated to be 3.48 (meaning that they
are connected but only through another 2.48 genes on average),
no different from what is expected from random pairs of
connected genes (B3.50, estimated from 1,000 replicates, P¼ 0.2
estimated from proportions). Only two pairs of genes display
direct protein–protein interactions: UBE2N (annotated to
rs6538421) and UBR4 (annotated to cg00223950); and ERBB4
(annotated to rs7599312) and SH3GLB2 (annotated to
cg20548744).
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Figure 1 | Enrichment of features in regions harbouring SNPs involved in distal SNP–CpG associations. Outer histograms: number of SNPs involved in

distal SNP–CpG associations (light blue), calculated in 7.5 Mb bins; number of piRNA sequences (orange); number of transcription factors (dark blue).

Inner links: SNP regions associated with four or more CpG sites. Arrows are pointing from SNPs to the CpG sites they are associated with, and are coloured

according to the chromosomes where the SNPs reside.
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Expression quantitative loci associated with distal meQTLs. We
considered the possibility that distal sites with differential CpG
methylation could display differential allelic expression of tran-
scripts that are in the vicinity of the CpG. We analysed inde-
pendent genetic and transcriptomic data sets derived from 137
CD4 and 137 CD8 lymphocytes for the presence of eQTLs
associated with the 1,387 unique SNPs involved in distal SNP–
CpG methylations.

Figure 2a,b displays quantile–quantile plots of significance levels
against theoretical quantiles for associations between the SNPs and
expression levels of distal protein-coding and non-coding
transcripts found in their LD-defined neighbourhoods, in CD4
and CD8 cells. In each cell type, the weight of the distribution
deviates towards greater levels of associations than predicted by
chance, supporting the presence of enrichment of trans-eQTLs.
Supplementary Data 2 lists the results of all tested trans-eQTL/
gene pairs, and also present cis pairs for completeness.

In Battle et al.24, trans-eQTL (interchromosomal) were
identified from a larger number of samples (922 DNA samples
derived from whole blood) for 138 genes and distant eQTL
(intrachromosomal eQTL, 41 Mb from the gene) for 269 genes,
with 5 genes overlapping both lists. Six of these genes are also
displaying significant meQTL with at least one annotated CpG
site, either with the SNP itself or one in LD with it (smallest
observed R240.70). These are: PDE4DIP (annotated to a distant
eQTL), DUSP22, PGLS, ZNF154, ZNF274 and ZNF551 (annotated
to trans-eQTLs).

Relevance of meQTLs with respect to autoimmune diseases.
We have compared the list of proximal and distal meQTLs with
autoimmune disease (AID)-associated SNPs. Using Immunobase
(https://www.immunobase.org), we generated a list of the cur-
rently known associated SNPs (non-major histocompatibility
complex). In total, we found 552 associations across 11 AID
(indexed in Immunobase; considering Crohn’s disease and
ulcerative colitis together as inflammatory bowel diseases)
involving 512 unique SNPs. Furthermore, since some of the
associated SNPs in one disease are in high LD (R240.8)
with associated SNPs in other diseases, this list covers a total of
447 associated loci (two are on the X chromosome). These 512
AID-associated SNPs overlap or are highly correlated (R240.8)
with 200 of the proximal meQTLs (associated with a total of 561
CpG sites) and 14 of the distal meQTLs (associated with a total of
24 CpG sites) (Supplementary Data 4). Alternatively, 161/552
(29%) of the reported AID associations overlap or correlate with
at least one proximal meQTL, and 9/552 (2%) overlap or correlate
with at least one of the distal SNPs. In terms of the 447

independent loci, these percentages are, respectively, 115/447
(26%) and 8/447 (2%). This descriptive analysis illustrates that
localization of disease-associated genes can benefit from the
meQTL annotation of disease-associated SNPs.

Case studies of three trans-meQTL loci. SENP7 (Sentrin/small
ubiquitin-like modifier (SUMO)-specific protease 7) is an iso-
peptidase, which catalyses the deSUMOylation of SUMO2/3-
conjugated proteins. The reversible post-translational SUMO
modifications of proteins regulate many cellular processes
including replication, transcription, recombination, chromosome
segregation and cytokinesis. SENP7 interacts with BCL6, CBX5,
KAP1 and HP1 alpha proteins, which are involved in epigenetic
repression. SENP7 was recently described to promote chromatin
relaxation in response to DNA damage, for repair and for cellular
resistance to DNA-damaging agents25. Depletion of SENP7
results in spread of heterochromatin factors and condensed
chromatin25.

In our data set, four intronic SNPs (rs2553419, rs2682386,
rs9859077 and rs2141180) of the SENP7 gene in high LD with
each other correlate with the methylation levels at numerous CpG
sites (replicated in at least MARTHA or F5L for the large
majority; Supplementary Data 2); these SNPs correlate with cis-
acting regulation of SENP7 expression in CD4 and CD8
lymphocytes (FDRo5%; PWaldo0.00015 derived from a Wald
test; Supplementary Data 2) and trans-acting regulation of several
distal genes, including ZNF154, ZNF274 and ZNF814 (Fig. 3;
Supplementary Data 2), which reside within a B250-kb region on
chromosome 19, as well as ZNF268 (chromosome 12) and LDHD
(chromosome 16). Elevated levels of SENP7 transcripts are
associated with reduced CpG methylation located in 50-flanking
regions of ZNF154, ZNF274 and ZNF814 and increased transcript
levels of these genes (PWaldo0.006); other genes whose CpG
methylation is associated with SENP7 intronic SNPs show similar
trends of expression changes that do not meet the significance
threshold (FDR45%). These data indicate that SENP7 transcript
levels regulate methylation and transcript expression of trans-
meQTLs at multiple sites.

The identification of SENP7-regulated genes such as ZNF154
potentially extends the understanding of SENP7 function and
linkages to cancer processes. ZNF154, a putative TF expressed in
many tissues, was initially identified as commonly deleted in
thyroid adenoma26. Hypermethylation at the CpG island in the
promoter region of ZNF154, and negative correlation between
methylation and gene expression were recently described in
serous ovarian cancers, and in endometrioid ovarian and
endometrial cancers27. Methylation-mediated repression of
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Figure 2 | Quantile–quantile plot of association levels of trans-eQTL. (a) Trans-eQTL in CD4; (b) trans-eQTL in CD8. Red lines are 95% confidence bands.

l is the inflation factor, the ratio of observed to expected medians.
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ZNF154 in ovarian cancer is associated with poor overall
survival28. In clear cell renal cell carcinoma29 and in bladder
cancer ZNF154 is hypermethylated, and ZNF154 methylation is
identified as a biomarker of bladder cancer recurrence30,31.

A chromosome 16 region of LD with rs12933229 (R240.5),
which is devoid of protein-coding genes, is rich in piRNAs and
contains RRN3P2 (a long non-coding RNA gene), is a trans-
meQTL locus associated with methylation at 20 distal CpG sites
(all replicated in both MARTHA and F5L) residing on nine non-
homologous chromosomes (Fig. 4 for selected genes whose
expression are the most strongly associated with the SNP;
Supplementary Data 5). Five of these trans-meQTL-associated
regions have independently been reported19. Enrichment of the
H3K27Ac histone marks and TF-binding sites as determined by

Chip-seq assays32, as well as the presence of spliced expressed
sequence tags (ESTs) indicate enhanced transcriptional activity in
the region encompassing the piRNA cluster (Supplementary
Fig. 3). piRNA clusters are usually transcribed as long single-
stranded RNA and processed into mature piRNAs of 25–33
nucleotides in length33,34. The rs12933229 also correlates with
cis-acting regulation of RRN3P2 expression in CD4 and CD8
lymphocytes (PWald¼ 0.0012 and PWald¼ 0.038, respectively).
Long non-coding RNA (linc) cis-eQTLs can also influence the
expression levels of downstream genes35; in this case, RRN3P2
could be a cis-regulator of piRNA transcription. Due to the
described role of piRNA in methylation, we surmise that the
trans-regulatory effects on methylation at distal genes may be
mediated by one or more of the 21 piRNA genes (which were not
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Figure 3 | The SENP7 locus and its distally associated CpG sites. (a) UCSC browser illustration of the gene structure and location of SNPs associated

with distal CpG sites. (b,c) Association in cis between expression of SENP7 in CD4 cells and (b) rs9859077, (c) rs2682386. (d) UCSC browser illustrations

of selected associated distal CpG sites and their annotated genes (from top to bottom: ZNF154, ZNF814 and ZNF274). (e) Corresponding boxplot

representations of the SNP/CpG associations. (f) Corresponding boxplot representations of the association in trans between expression of the genes in

CD4 cells with SNPs.
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measured in the lymphocyte RNA expression studies) in the
B56-kb region harbouring SNPs in LD with rs12933229. The
Piwi/piRNA pathway has been described to promote
heterochromatin formation, DNA methylation, transcriptional
and post-transcriptional gene silencing and transcriptional
activation by promoting euchromatic features34,36,37.

We observe that for 19/20 (95%) of distal CpG sites that are
associated with rs12933229, the b-value increases with each copy
of the C allele at rs12933229, suggesting that the trans-effect is

consistent in how it distally regulates methylation (Supplementary
Data 5). Interestingly, there are nine transcripts in the vicinity of
these distal CpGs that show expression level changes in CD4 cells
that are associated with rs12933229 (PWaldo5%) (Supplementary
Data 5). Two genes (ELMOD2 and SLC35A3) show increased
expression correlating with hypomethylation of their respective
CpGs (cg03944266 and cg16383001). However, we observe
increased gene expression correlating with CpG hypermethylation
for seven genes (STARD3/cg01325958, BRF1/cg02201215,
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BTBD6/cg02201215, MAP3K14/cg07370464, GPC2/cg13921324,
MICALL2/cg21535156 and UNKL/cg27309189). This unusual
association of increased CpG methylation and increased
expression of local transcripts does not follow the classical
‘negative correlations’ between DNA methylation and gene
expression. Recent studies comparing DNA methylation and gene
expression have reported this paradox5,14,18,38, and surmised that
the position of the CpG within the gene body may be relevant, with
DNA methylation in promoters being negatively correlated, while
DNA methylation within the gene body39 or 30untranslated
regions40 being positively correlated with gene expression,
through mechanisms not yet explained. In our data set, we do
not observe consistent patterns between the position of the CpG
and the relationships between CpG methylation and gene
expression. Further efforts are needed to tease out these effects
resulting from a number of possible mechanisms involving
chromatin state, histone modifications, TF availability and
binding, as well as post-transcriptional regulation, including
changes in RNA decay and stability by RNA-binding proteins
and levels of small RNAs.

CTCF (CCCTC-binding factor) is a zinc-finger DNA-binding
protein that functions in transcription (activation and

repression), RNA splicing, insulator activity, chromatin architec-
ture and in genomic imprinting41. It is estimated that there are
B30,000 CTCF-binding sites in the human genome42. The
rs7203742 SNP in the intron of CTCF is associated with
methylation levels at 14 CpG sites across the genome (all
replicated in MARTHA, the majority replicated in F5L;
Supplementary Data 2). For AOC2/PSME3, SEC14L1,
PGLYRP2, ETS1, C1S, GPSM1 and SLC26A11 genes (Fig. 5),
and in regions without an annotated transcript, the rs7203742-
associated CpG sites overlaps with CTCF-binding sites. This is
consistent with observations that TFs can influence methylation
at their binding sites18,43. These CpG sites reside in the promoter
regions, introns and exons (untranslated and coding) of the
associated genes. The CTCF binding to non-methylated/
hypomethylated CpG sites, and its inhibition of binding to
methylated DNA in concert with TFs and distal enhancers could
result in repression or activation of the resident transcript. Such
CTCF-mediated transcriptional repression and activation have
been described for the imprinting control region of Igf2/H19
genes41,44.

In both the CD4 and CD8 lymphocyte expression data sets
described above, we did not detect significant eQTLs associations.
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Figure 5 | The CTCF locus and its distally associated CpG sites. (a) UCSC browser illustration of the gene structure and location of SNPs associated with

distal CpG sites, and boxplot representation of the association in cis between CTCF expression and SNP genotypes. (b–h) Distally associated CpG

sites, their gene annotations and boxplot representations of SNP–CpG associations. The Transcription Factor ChIP-seq from ENCODE tracks are displayed

in the UCSC browser illustrations to indicate CTCF-binding sites.

ARTICLE NATURE COMMUNICATIONS | DOI: 10.1038/ncomms7326

8 NATURE COMMUNICATIONS | 6:6326 | DOI: 10.1038/ncomms7326 | www.nature.com/naturecommunications

& 2015 Macmillan Publishers Limited. All rights reserved.



However, there are published reports that independently validate
CTCF-related meQTLs. Transcriptome sequencing on lympho-
cyte messenger RNA from patients with intellectual disability
(MIM 604167), harbouring mutant CTCF, and healthy indivi-
duals identified SEC14L1 as the top-ranked dysregulated gene in
patients45. Conditional deletion of Ctcf in mice myeloid cells
resulted in 4.77-fold upregulation of C1s gene in Ctcf-deficient
macrophages46. These data substantiate the repression and
activation effects of CTCF on the expression of SEC14L1 and
C1s genes, respectively.

Discussion
In this study, we demonstrate that there is extensive long-range
regulation of CpG methylation associated with genetic variation in
the genome. A strength of the study is the large sample size used
for the discovery of meQTL loci. The vast majority of our distal
associations were replicated independently, using a variety of
sampling designs (case–controls, case-only and family based),
disease (colon cancer or venous thrombosis (VT)) normalization
and statistical framework (linear models with fixed-only or mixed
effects; using the methylation values as the dependent variable or
their logit-tranformations; using LRTs or robust Wald tests) and
cell type heterogeneity correction (principal component analysis;
measured); they are statistically robust. While this data set is
neither comprehensive due the incompleteness of the CpG sites
that were ascertained and the single source of tissue that was used,
the implications of the results are daunting, as it is quite likely that
the 41,000 meQTLs represent the tip of the iceberg in regards to
the numbers of distal pairs linking genetic variants and with CpG
methylation that are present in the human genome. Revisiting the
data sets presented here using more powerful strategies or
combining them, as well as other data sets, by means of meta-
analyses would likely reveal other meQTLs and their distal targets.

We were able to further analyse our meQTL results in
expression data sets derived in an independent set of genotyped
lymphocytes. This allowed us to identify many genetic variants
that are associated with both differential CpG methylation and
expression affecting distal genes. We note that future studies
would benefit from having methylation and expression data sets
generated in the same tissue panels, as it could enhance the
detection of interrelated effects on transcription and expression.
Nonetheless, the current data sets provided numerous examples
of this, with SENP7 being a prime example.

We focused our analyses on loci that correlate with CpG
methylation at multiple distal sites. This revealed a number of
possible regulators including SENP7, CTCF and a piRNA cluster,
although the putative mechanism of trans-regulation appears to
be different for each. While the current concepts on how each of
the regulators may affect distal regulation is only partially known,
the widespread functions that these genes are reported to have on
gene transcription and chromatin architecture are consistent with
our observations.

Finally, this study provides new avenues to understand
molecular processes that are coordinated by genetic and
epigenetic mechanisms, and study genetic loci associated with
disease predisposition.

Methods
Methylation sample description. The cases and controls used in this study were
enrolled in phase I of the OFCCR6,47. Briefly, probands were selected from incident
colorectal cancer cases identified between 1 July 1997 and 30 June 2000 from the
population-based Ontario Cancer Registry. Controls were recruited through
telephone interviews in randomly selected households in Ontario. A subset of
OFCCR cases and controls were used in the Assessment of Risk for Colorectal
Cancer Tumours in Canada study that led to the identification of a genetic risk
factor for colon cancer in the 8q24 region7 and are used in this study. Informed
consent was obtained from all participants.

Methylation profiling. We profiled 2,203 samples from 2,101 unique donors
(1,103 cases of colorectal cancer and 998 controls). Lymphocyte pellets were
extracted from whole blood using Ficoll-Paque PLUS (GE Healthcare). DNA was
extracted from lymphocytes using phenol–chloroform or the Qiagen Mini-Amp
DNA kit, except for 99 samples (90 cases, 9 controls), for which DNA was
extracted from lymphoblastoid cell lines. We used 15 ml of DNA from all samples at
concentrations averaging 90 ng ml� 1 (20 ng ml� 1 s.e.). DNA samples were bisulfite-
converted using the EZ-96 DNA Methylation-Gold Kit (Zymo Research, Orange,
CA); 4 ml of bisulfite-treated DNA was then analysed on the HumanMethyla-
tion450 BeadChip from Illumina according to the manufacturer’s protocol. Except
for the case/control status, the plating of the DNA samples was not based on any
specific characteristics that they might share (for example, gender and age),
effectively randomizing these factors on the arrays. Most cases and most controls
were plated and processed separately, except for 125 cases that were matched to
125 controls on 125 rows of 36 arrays; for these samples, batch and position effects
are controlled for by design.

Calculation of methylation ratios from intensities. We calculated the methy-
lation ratios (proportion of molecules that are methylated at a given site, also
known as b-value) as b¼min(M,1)/(min(M,1)þmin(U,1)) where M and U are,
respectively, the methylated and unmethylated intensity signals (possibly back-
ground-corrected signals). This is a slight modification of GenomeStudio’s calcu-
lation: Illumina defines the ratio as b¼min(M,0)/(min(M,0)þmin(U,0)þ 100). In
this expression, the offset (100) artificially moves the methylation value away
from 1. Moreover, the possibility of the numerator being 0 makes the resulting
distribution of b-values both discrete and continuous (with point mass at 0). We
prefer our expression for b, which results in a continuous distribution that does not
bias against a fully methylated state.

Processing of idat files and normalization. We used functions from the
methylumi package from Bioconductor to read the idat files and write intensity
values to text files. We compared the methylation values (the proportion of
molecules that are methylated at a given site, also known as b-value) of a number
of normalization strategies by focusing on 64 samples that were done in duplicate
or triplicate (129 possible pairs after sample exclusions) (see Supplementary
Methods and Supplementary Figs 4–11). On the basis of these comparisons, we
hereafter use methylation values derived from data that was background-corrected
using NOOB48 followed by colour adjustments using Illumina’s normalization
probes and algorithms; BMIQ49 was then applied to the set of b-values.

Principal component analysis. We performed a principal component analysis by
first calculating the covariance matrix between all samples using only the most
variable autosomal CpG sites, measured in terms of their 95% reference range: the
range of methylation values observed in the central 95% of the samples, or more
precisely the difference between the 97.5 and 2.5% percentiles. Using a 95%
reference range of at least 0.20, 131,045 CpG sites were used in the covariance
matrix calculation. Together, the top three principal components explain over
92.5% of the total variance. Each subsequent vector does not add substantially to
the variance explained: 98 vectors would be necessary to explain 95% of the total
variance.

Sample exclusion. We excluded from association analyses: (1) samples for
which DNA was extracted from lymphoblastoid cell lines (99 samples including 1
in duplicate); (2) samples that were outliers with respect to any one of the
internal control probes (excluding probes designed to evaluate the background
noise and probes designed to normalize the data), where an outlier is defined
as any value more than three times the interquartile range away from the
closest quartile (124 samples); (3) samples that were outliers with respect to
any one of the first 12 principal components (corresponding to the approximate
location of the elbow of the eigenvalue scree plot), recomputed after exclusion
of the samples in steps 1 and 2 (26 samples; see Supplementary Methods);
(4) samples that were not of non-Hispanic white ancestry, either self-declared or by
investigation of genetic ancestry using genome-wide SNP data (164 samples);
and (5) samples with intensities on the X or Y chromosome inconsistent with
their gender (seven samples). These overlapping counts sum up to 389 unique
samples that were excluded. For duplicate samples, we only kept the one with the
smallest number of sites with a detection P value (see below) less than 0.01.
After exclusion of samples, we were left with 1,748 samples: 898 cases (females:
58.9%; mean age: 63±8.1 s.d.) and 850 controls (females: 42%; mean age:
64.3±8.2 s.d.).

Probe exclusion. The detection P value is a quantitative assessment of the
probability that the total intensity, for a given sample at a given site, can be
distinguished from background noise, and is included along with the intensity
values. All b-values with a detection P value less than 1% were treated as missing
data. Sites with more than 1% missing values after sample exclusion were discarded
(13,032 sites).
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Polymorphic sites. We excluded from SNP–CpG-methylation association
analyses all CpG sites that were polymorphic at the cytosine or at the guanine base,
and, in the case of Infinium I probes, had a SNP at the position where single-base
extension occurs (the base before the CpG cytosine), irrespective of the allele
frequency. We moreover excluded CpG sites for which a SNP resided elsewhere
within the probe target sequence as long as its MAF was above 5%. Allele
frequency estimates were extracted from the samples of European ancestry
(EUR; 379 samples) of the 1000 Genomes Project50.

Probe cross-reactivity. We excluded CpG sites from SNP–CpG-methylation
association analyses if their probe sequences aligned to multiple positions with
Z90% identity; misalignments were ignored if the terminal nucleotide of the probe
was a mismatch (preventing single-base extension), if the probe aligned with gaps
or if the probe mapped onto an alternative assembly of the target chromosome. See
ref. 8 for additional details.

Cell-type proportions. Because differences in cell-type proportions between DNA
samples can confound association results51, we adjusted our analyses using a
surrogate for cell-type proportions derived from 49 differentially methylated CpG
sites present on the HumanMehtylation450 array that have the ability of
discriminating between blood cell types52. As a surrogate for cell-type proportions,
and to reduce the number of variables, we used the first two principal components
associated with these 49 sites that together explain over 90% of the total variance.

To verify that the first two principal components that we derived from the list of
49 differentially methylated CpG sites52 can indeed serve as a surrogate for blood
cell proportions, we tested for associations between the principal components and
the methylation levels at all of our sites, adjusting our analyses for sex, age, arrays
and position of the samples on the arrays. We selected the top 10% of the sites that
showed the strongest associations (46,000 sites, all associated at levels Po10� 100)
and extracted these sites in data sets of purified human leukocyte subtypes53 (GEO
accession: GSE39981); 2,605 sites were overlapping. A dendrogram representation
of our top sites in this data set53 reveals clear clustering of samples according to cell
types, indicating a good ability for principal components to discriminate between
samples with different cell compositions (Supplementary Fig. 1).

Genetic variants and inter-individual levels of methylation. For each CpG site,
we looked for SNPs that were associated with inter-individual methylation levels;
we treated the methylation levels as a quantitative trait, and searched the genome
for quantitative trait loci (meQTL) that explained a substantial proportion of the
methylation variance at that site. We used SNP data from a colon cancer genome-
wide association study7 (a 1536 GoldenGate panel from Illumina; the 10-k coding-
SNP array from Affymetrix/ParAllele; the Human Mapping 100-k set from
Affymetrix) all combined and complemented with the Human Mapping 500-k set
from Affymetrix. When combining SNPs genotyped on multiple platforms or
arrays, SNPs with more than 0.5% discordant calls were discarded; otherwise
discordant calls were considered to be missing calls. SNPs with minor allele
frequencies less than 5% in either the cases or the controls were ignored, as well as
SNPs with genotypic frequencies inconsistent with Hardy–Weinberg equilibrium at
Po10� 4 in all samples and SNPs with call rates less than 90%; in all, 410,203
autosomal SNPs were available for pairwise comparison with 380,189 autosomal
methylation sites.

We classify a SNP–CpG association as proximal if the SNP and the CpG site are
separated by no more than 1 Mbp on the same homologous chromosome and as
distal otherwise. Over 103 million SNP–CpG pairs were proximal candidates, while
over 155 billion pairs were distal candidates. Preliminary analyses in cases and
controls separately revealed over 80% overlap in significant results at stringent
significance thresholds; we thus combined cases and controls to increase power.

We analysed the SNP–CpG pairs using a linear regression framework
implemented in R: the b-value of a methylation site was taken as the independent
variable, genotypes (number of minor alleles) at a SNP were taken as the values of
the independent variable and the model included sex, age, case/control status, cell-
type proportion surrogate, batch (plate) and position of the sample on its array as
covariates. Significance of the SNP was calculated from a LRT (PLRT). Rare
homozygous genotypes (count of less than 10) were combined with heterozygotes.
Following this analysis, we report SNP–CpG associations consistent with an FDR
(ref. 9) o5%, and report the effect size as the proportion R2 of the CpG
methylation variance that is explained by the SNP, among the variance not already
explained by the covariates.

We stratify results based on the inter-individual variability of the CpG sites. As
a measure of variability, we used the 95%-reference range (the difference between
the most and least methylated individuals, among 95% of the individual forming
the central distribution of methylation values), which is less sensitive to outliers
than the full range and more readily interpretable than the s.d.

All genomic positions are reported with respect to the hg19/GRCh37 coordinates.
A circular representation of distal SNP–CpG associations with ideograms was

plotted using CIRCOS54.

SNP–CpG replication sets. We sought to replicate distal SNP–CpG associations
using two sets. (1) F5L: a set of 227 French–Canadian individuals belonging to five

extended families (each ascertained through a single proband with idiopathic VT
and carrying the factor V Leiden mutation55. These whole-blood samples were
profiled on the HumanMethylation450 array and genotyped on the Human660W-
Quad array from Illumina. We chose proxy SNPs from the Human660W-Quad
array that are in high LD with SNPs involved in distal SNP–CpG associations when
the latter were not present on the Illumina array; to seek consistency in the
direction of association, we report phasing information and strength of LD between
the pairs of SNPs (based on 1000 Genomes EUR data). (2) MARTHA: a set of 350
unrelated cases of VT patients of European ancestry (primarily of French descent)
from the MARseille THrombosis Association study55,56. These whole-blood
samples were profiled on the HumanMethylation450 array and genotyped on the
Human610-Quad array from Illumina. Imputation of ungenotyped SNPs was
performed using MACH v1.0.16a and minimac v4.4.3 (ref. 57) with their
accompanying 1000 Genomes-based reference set58. We report the R2 measure of
imputation accuracy.

All three sets (OFCCR, F5L and MARTHA) were analysed independently by the
different groups providing the data, using methods and software seen as most
appropriate for their own samples. Both F5L and MARTHA methylation data were
normalized similarly to the OFCCR data set, with the exception that SWAN59 was
used instead of BMIQ. For F5L, methylation values of the different CpG sites (beta
values) were first logit-transformed and modelled as a linear function of the
number of SNP alleles in a linear mixed regression model that included a random
effect to account for the relatedness of the samples (implemented in GEMMA60);
the model was furthermore adjusted for age, sex and cell-type proportions61.
Significance was assessed using a LRT. For MARTHA, a linear regression model
was used where the methylation values were taken as the outcome that was
modelled using the allele dosage (from imputation) as the predictor, while adjusted
for age, sex, batch, array, position of the sample on its array and measured cell-type
compositions (lymphocytes, monocytes, polynuclear, eosinophils and basophils
directly determined by ADVIA 120 Hematology System (Siemens Healthcare
Diagnostics, Deerfield, IL)). Significance was assessed using a Wald test.

SNP and CpG site annotations. We annotated sets of genes or features (for
example, non-coding RNAs) to SNPs by selecting the smallest genomic region that
contained all SNPs in high LD with a SNP of interest (at R240.5 according to 1000
Genomes50 data or HapMap release 22 when the SNP is not indexed in 1000
Genomes Project) and annotated to that SNP all genes (that were extended by 5 kb
in their promoter regions) or features falling at least partially in that window. We
counted the number of features falling in regions flanking our meQTLs. By
randomly selecting a similar number of SNPs among the ones that entered the
analysis and generating LD-defined regions, we calculated an average absolute fold
enrichment of genomic features (fold enrichment of features per Mb) based on
1,000 replicates. Significance of feature fold-enrichment was calculated as the
proportion of random replicates (sets of random regions) having a number of
features greater or equal to the observed number of features in our meQTL regions.
These fold enrichments are not meant to be compared with what is expected in
random regions of the genome per se, but rather random regions of the subset of
the genome that is covered by our set of SNPs, as well as SNPs in LD with them.

A CpG site was annotated to a gene if its location falls from within 1,500 bases
from the gene’s transcription start sites up to and including its 30untranslated
region. This set of annotations is available with the HumanMethylation450 array
documentation.

Functional interaction networks. We downloaded version 2013 of the FI network
from Reactome (www.reactome.org) that we analysed using functions from the
igraph package of R (www.r-project.org).

Expression data sets in CD4 and CD8 lymphocytes. The expression data from
purified T-cell subpopulations was derived from multiple sclerosis (MS) patients
(n¼ 68) and healthy controls (n¼ 67). MS cases were recruited through the
Cambridge MS clinic and controls from the Cambridge (UK) BioResource (http://
www.cambridgebioresource.org.uk). The study had approval from appropriate
ethics committees and all subjects gave written informed consent. In total 50–80 ml
of heparinized whole blood was collected from each individual and peripheral
blood mononuclear cells (PBMCs) isolated using Ficoll density-gradient cen-
trifugation. PBMCs were washed twice following Ficoll separation to remove pla-
telet contamination. DNA was prepared from aliquots of the PBMCs using
standard isolation protocols. CD4þ and CD8þ T cells were isolated using
magnetic-activated cell sorting according to the manufacturers’ instructions (Mil-
tenyi Biotec). Specifically CD3þ cells were negatively selected using a Pan T Cell
Isolation Kit followed by positive selection of CD8þ cells with the remaining
fraction representing CD4þ cells. The purity of the separated cells was checked by
flow cytometry for a subset of the samples.

The isolated cells were immediately lysed in TRIzol reagent (Life Technologies)
and stored at � 80 �C prior to extraction. Total RNA was extracted according to
the standard TRIzol protocol, and DNA contamination removed using DNase I
treatment (Thermo Scientific). The extracted RNA was cleaned using the RNeasy
MinElute Cleanup Kit (Qiagen), and the RNA integrity assessed using an Agilent
2100 Bioanalyzer and quantified using a Nanodrop 1000. Libraries for stranded

ARTICLE NATURE COMMUNICATIONS | DOI: 10.1038/ncomms7326

10 NATURE COMMUNICATIONS | 6:6326 | DOI: 10.1038/ncomms7326 | www.nature.com/naturecommunications

& 2015 Macmillan Publishers Limited. All rights reserved.



total RNA-sequencing were prepared using the Illumina Stranded Total RNA
protocol (RS-122-2301). Libraries were assessed using the Agilent 2100
Bioanalyzer.

Samples were indexed and sequenced on Illumina HiSeq 2000 (paired-end
2� 100 bp). Raw reads were trimmed for quality (phred33Z30), length (nZ32)
and Illumina adapters using Trimmomatic v. 0.22 (ref. 62). Filtered reads were
aligned to the hg19 human reference (for human samples) using Tophat v. 1.4.1
(ref. 63) and bowtie v. 0.12.8 (ref. 64). Duplicates were marked in the bam file using
Picard’s MarkDuplicates.jar v. 1.70 (http://picard.sourceforge.net). Raw read counts
for ucsc and ensembl genes were obtained using htseq-count v. 0.5.3p9 (http://
www-huber.embl.de/users/anders/HTSeq). FPKM values (fragments per kilobase
of transcript per million fragments mapped) for ucsc and ensembl genes and
transcripts were obtained using cufflinks v. 2.1.1 (ref. 65). To reduce the distorting
effects of high data values in sequence data, we transformed all FPKM values with
the inverse hyperbolic sine function asinh x¼ ln(xþO(x2þ 1)) and finally
performed quantile normalization across signal-transformed FPKMs. Genotyping
on the 137 samples was performed on Illumina Human 2.5 M arrays, and
additional variants were imputed (Impute2) using 1000 Genomes (phase 1
integrated version 3) UK sample as reference. Association testing for genotype
versus normalized FPKMs was carried out using PLINK66 using a linear framework
for successfully imputed sites (info40.8) without covariates, combining the cases
and controls but separating CD4þ and CD8þ to independent data sets.
Significance was calculated using a Wald statistic (PWald).
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La méthylation de l’ADN est un phénomène de plus en plus étudié en génomique humaine, notam-

ment pour essayer d’expliquer les mécanismes physiopathologiques associés aux pathologies complexes

telles que les maladies cardiovasculaires. Lorsque j’ai débuté mon travail de thèse, il s’agissait d’un

travail novateur de par le fait que la méthylation soit mesurée dans les cellules du sang périphérique

ainsi que par le fait que les études épidémiologiques du méthylome étaient encore très peu dévelop-

pées. Mon travail de thèse dans lequel j’ai eu en charge l’ensemble des analyses bioinformatiques et

biostatistiques des données de méthylation générées dans l’étude MARTHA, ainsi que la réplication

des principaux résultats dans l’étude F5L-Pedigrees, a permis de montrer l’intérêt de l’étude de la

méthylation de l’ADN à partir de cellules circulantes pour découvrir de nouveaux mécanismes biolo-

giques. L’identification de la méthylation du gène HIF3A associée à l’indice de masse corporelle (Dick

et al. 2014) a été réalisée sur un peu plus de 3 600 individus alors que l’implication de ce locus n’avait

pas été suspectée par l’approche GWAS sur 100 000 individus (Speliotes et al. 2010), ni même sur

340 000 individus (Locke et al. 2015). Il en est de même pour l’identification de la méthylation du

gène CPT1A associée aux taux plasmatiques de lipides (Gagnon et al. 2014) obtenue avec un peu

plus de 500 individus. Le rôle de CPT1A dans le métabolisme des lipides n’a pas été décelé par une

méthode GWAS sur 190 000 individus (Global Lipids Genetics Consortium 2013). Enfin, le

travail sur l’identification des sites CpG dont la méthylation est sous l’influence de mSNPs auquel j’ai

contribué (Lemire et al. 2015) permet de générer de nouvelles hypothèses concernant des mécanismes

d’interaction entre des gènes. Ces travaux montrent clairement que les méthodes étudiant le méthy-

lome (MWAS) sont complémentaires de celles étudiant la variabilité génétique du génome (GWAS).

Les associations trouvées dans ce travail de thèse sont le fruit d’analyses statistiques et nécessite-

raient désormais d’être validées par d’autres méthodes mesurant la méthylation (par exemple via du

séquençage) ainsi que par des études expérimentales fonctionnelles afin de caractériser finement les

mécanismes biologiques qui se cachent derrière elles.

En outre, il est nécessaire d’avoir recours à de grandes études épidémiologiques pour pouvoir

détecter des associations entre les niveaux de méthylation mesurés à partir de cellules sanguines

et un phénotype d’intérêt car les effets sont plus petit que dans les tissus plus pertinents. Cela a

été montré dans le travail qui a permis d’identifier la méthylation du gène HIF3A comme associé

à l’IMC. L’association trouvée dans le sang est plus faible que celle trouvée dans le tissu adipeux.

La méthylation de l’ADN étant un phénomène tissu-spécifique, il est donc très important de bien

sélectionner le tissu dans lequel on souhaite mesurer la méthylation. La mauvaise sélection du tissu
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pourrait aboutir à ne pas détecter d’association entre les niveaux de méthylation et le phénotype

d’intérêt.

Au cours de mon travail de thèse, j’ai également étudié d’autres approches statistiques et stratégies

d’analyse pour optimiser l’analyse des données de méthylation que j’avais à ma disposition. Si je n’ai

pu obtenir de résultats probants, certaines pistes méritent d’être poursuivies. Dans les paragraphes

suivants, j’expose certains points dont l’étude, je pense, mériterait d’être poursuivie.

6 Autres approches statistiques

Normalisation & Correction : Au début de ce travail de thèse, la puce HM450k venait d’être

mise au point et peu de littérature sur le sujet était disponible. Les biais de la puce n’étaient pas

encore tous connus et bien caractérisés. Il existait donc peu de méthodes de correction. Depuis, de

nombreuses équipes ont travaillé sur le sujet, les biais étant plus étudiés, et de nouvelles méthodes de

correction et normalisation sont publiées fréquemment. Bien que les méthodes de correction utilisées

dans ce travail de thèse soient celles reconnues comme étant parmi les plus performantes, il est possible

que de nouvelles méthodes (par exemple "FunNorm" de Fortin et al. 2014 ou la dernière version

non publiée de la méthode proposée par Touleimat & Tost 2012) puissent améliorer la qualité des

données produites et puissent permettre de trouver des signaux plus faibles et non détectés via les

méthodes de correction utilisées dans ce travail de thèse.

Régression Beta : La mesure du niveau de méthylation est représentée par une valeur β comprise

entre 0 et 1 dont la distribution suit parfois une loi bêta. Il est donc tout à fait naturel d’appliquer

des modèles de régression bêta (Saadati & Benner 2014 ; Wahl et al. 2014) lorsque l’on s’intéresse

aux niveaux de méthylation comme variables à expliquer. Néanmoins, les conclusions des différentes

études qui se sont intéressées à ce type de modèle de régression divergent quant à la supériorité de

ces modèles dans ce contexte.

Régression Quantile : Les modèles de régression quantile (Bind et al. 2015 ; Briollais & Dur-

rieu 2014) ne cherchent pas à modéliser l’espérance (c’est-à-dire la moyenne) d’une variable d’intérêt

mais un quantile prédéfini. Il est possible par exemple d’étudier la médiane (quantile 50%) qui serait

moins influencée par les données aberrantes que la moyenne. L’exemple le plus connu d’utilisation de

régression par quantile est la courbe d’évolution du poids des nourrissons dans les carnets de santé
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français (figure 5.3). Sur la figure 5.3 est représentée l’évolution du poids des nourrissons selon les

quantiles 3%, 25%, 75% et 97%. En d’autres termes, les courbes représentent l’évolution du poids :

des 3% des nourrissons ayant le poids le plus important (courbe pour le quantile 97%) ; des 25% des

nourrissons ayant le poids le plus important (courbe pour le quantile 75%) ; des 25% des nourrissons

ayant le poids le plus faible (courbe pour le quantile 25%) ; des 3% des nourrissons ayant le poids le

plus faible (courbe pour le quantile 3%).

Ces régressions permettent d’obtenir non pas l’évolution de la moyenne comme pour les régressions

linéaires simples mais d’obtenir l’évolution de la distribution de la variable d’intérêt, elles permettent

donc une description beaucoup plus précise.

Figure 5.3 – Exemple de régression quantile non linéaire : la courbe d’évolution du poids des nour-
rissons en fonction de l’âge dans les carnets de santé français.

On peut imaginer que des profils de méthylation particuliers peuvent non pas influencer la moyenne

du trait étudié mais plutôt d’autres paramètres comme des quantiles spécifiques ; quantiles potentiel-

lement pathogènes. J’ai utilisé les régressions quantile sur plusieurs variables de l’hémostase (facteur

de von Willebrand, facteur VIII) pour essayer d’augmenter la puissance de détection de sites CpG
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associés à ces variables. Malheureusement, les résultats que j’ai obtenus, quel que soit le quantile

étudié, n’ont pas apporté d’information nouvelle par rapport aux modèles de régression linéaires clas-

siques. Cela ne signifie pas que l’application de ce type de modèle ne puisse pas, pour d’autres traits,

être plus puissante pour identifier des marques de méthylation. Leur étude mériterait de plus amples

investigations.

Analyse des sites CpG par région : Différentes méthodes statistiques ont été proposées pour

étudier simultanément l’effet de plusieurs sites CpG adjacents. Cela pourrait permettre de détecter des

effets plus modestes de la méthylation mais sur une zone plus large. L’inconvénient de ces méthodes

est qu’elles ne prennent pas en compte la corrélation entre les sites CpG. Nous pouvons citer : Bump

Hunting (Jaffe, Murakami et al. 2012), Comb-p (Pedersen et al. 2012), A-clustering (Sofer et

al. 2013), Probe Lasso (Butcher & S. Beck 2015), GAMP (Zhao et al. 2015) ou encore DMRcate

(Peters et al. 2015). J’ai également essayé plusieurs de ces méthodes sur différentes variables mais

les résultats n’étaient pas non plus suffisamment concluants.

Analyse des sites CpG par cluster : Il est également possible de considérer non pas les sites

CpG proches mais des clusters de sites CpG co-méthylés (éloignés ou non) en utilisant la méthode

WGCNA (Langfelder & Horvath 2008 ; B. Zhang & Horvath 2005) ou la méthode MICA (Rau

et al. 2013). La méthode WGCNA consiste à créer un réseau de sites CpG dont les niveaux de mé-

thylation sont corrélés entre eux permettant ainsi de découvrir des gènes appartenant à une même

voie métabolique (Spiers et al. 2015). L’application de cette stratégie aux données de MARTHA

mériterait d’être envisagée. La principale limite que j’ai pu identifier pour le moment est liée à la

"lourdeur" des calculs associés si l’on désirait estimer les corrélations entre plus de 300 000 variables.

La première étape de cette stratégie est de calculer la matrice de corrélation entre les 388 120 va-

riables des niveaux de méthylation. Les calculs via R se déroulent en mémoire vive, or la matrice de

corrélation pèse environ 500 gigaoctets de mémoire sachant qu’un noeud du cluster ne possède que

64 gigaoctets de mémoire vive, il n’est donc pas aisé de réaliser cette étape. La réalisation de cette

première étape nécessite le développement d’une stratégie permettant de s’affranchir de la limite des

capacités informatiques à notre disposition.
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7 Autres approches biologiques

Analyse de la méthylation dans un autre type cellulaire : La méthylation étant un phéno-

mène type cellulaire spécifique, il est tout à fait possible que des mécanismes de méthylation impliqués

dans la régulation de certains traits complexes ne soient pas détectables à partir de l’ADN des cellules

sanguines. Il peut être intéressant de mesurer la méthylation sur d’autres types cellulaires plus perti-

nents pour la pathologie étudiée, comme par exemple les cellules cardiaques, le foie, le tissu adipeux,

etc (Roadmap Epigenomics Consortium et al. 2015).

Analyse de la méthylation à haute densité : Un des points inconvénients de la puce HumanMe-

thylation450k est qu’elle ne mesure la méthylation que sur une petite portion (moins de 2%) des sites

CpG du génome (Bibikova, Barnes et al. 2011). Il est donc raisonnable de penser que nous ayons pu

passer à côté de sites CpG dont la méthylation est associée à la variable d’intérêt. Une méthode peu

coûteuse déjà appliquée aux polymorphismes est l’imputation qui permet d’estimer statistiquement

les polymorphismes non mesurés grâce au phénomène de déséquilibre de liaison (corrélation entre des

polymorphismes proches). Ces méthodes commencent à émerger pour imputer les niveaux de méthy-

lation pour les sites CpG non mesurés (Ernst & Kellis 2015) notamment en ce qui concerne les

données de la puce HM450k (W. Zhang et al. 2015). Par le fait que ces méthodes soient récentes et

pas encore optimisées, je ne les ai pas testées au cours de mon travail de thèse.

Un autre type de méthode est d’utiliser le séquençage à haut débit pour mesurer la méthylation de

l’ensemble des sites CpG du génome et ainsi avoir une représentation globale du méthylome. Malgré

l’avantage certain de ce type de méthode, il possède un inconvénient : le coût est beaucoup plus élevé

que de mesurer la méthylation avec la puce HumanMethylation450k. Le prix pour mesurer le niveau

de méthylation d’un individu avec la puce HM450k est d’environ 285 e (prix proposé par le TCAG

de Toronto lors de la rédaction de cette thèse et comprenant la puce ainsi que la main d’œuvre), alors

que pour mesurer le niveau de méthylation d’environ 3,7 millions de site CpGs avec du Methyl-Seq

(via le kit Agilent SureSelectXT Human) il est de 1300 e. Le tarif peut même atteindre 50000 e pour

du Whole-Genome Bisulfite Sequencing.

Analyse de l’hydroxyméthylation : Depuis peu, un certain intérêt est porté aux cytosines hy-

droxyméthylées (Kriaucionis & Heintz 2009 ; Pfeifer & Szabo 2009). L’hydroxyméthylation est

l’ajout d’un groupement hydroxyle (OH) à la suite du groupement méthyle (CH3). Les cytosines hy-
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droxyméthylées possèdent donc un groupement hydroxyméthyle (CH2OH). Des recherches montrent

que l’hydroxyméthylation est impliquée dans certains cancers (Pfeifer, Kadam et al. 2013 ; Rod-

ger et al. 2014 ; Uribe-Lewis et al. 2015), dans des pathologies neurodégénératives (Al-Mahdawi

et al. 2014 ; Massart et al. 2014) ou dans la régulation transcriptomique (Branco et al. 2012), cela

ouvre donc la voie à de nouvelles hypothèses.

Le protocole standard de traitement au bisulfite de sodium de l’ADN ne permet pas de distinguer

les cytosines méthylées (5-mC) des cytosines hydroxyméthylées (5-hmC). Un nouveau traitement a

été mis au point permettant de distinguer ces deux formes de méthylation des cytosines : le traitement

oxydant au bisulfite de sodium (Ito et al. 2011 ; Tahiliani et al. 2009). Avec le traitement standard,

les cytosines méthylées et hydroxyméthylées sont protégées de la désamination du bisulfite de sodium

et ne sont donc pas converties en uraciles. Tandis qu’avec le nouveau traitement, une étape d’oxydation

par la protéine TET est ajoutée avant le traitement au bisulfite de sodium ce qui va transformer le

groupement hydroxyle des cytosines hydroxyméthylées en un groupement formyle pour les convertir

en cytosines formylées (5-fC). Le bisulfite de sodium va ensuite convertir les cytosines non méthylées

et formylées en uraciles puis l’amplification va convertir les uraciles en thymines. Il suffit donc de

comparer les résultats obtenus par le traitement au bisulfite de sodium et de ceux obtenus par le

traitement oxydant au bisulfite de sodium pour connaître l’état de la cytosine : non méthylée, méthylée

ou hydroxyméthylée (figure 5.4).

Figure 5.4 – Schéma de la transformation des cytosines en fonction de leur état : non méthylé,
méthylé ou hydroxyméthylé. Extrait de Booth, Branco et al. 2012
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Ce protocole est déjà appliqué à différentes méthodes de séquençage, comme le TAB-Seq pour

Tet-assisted bisulfite sequencing (Rusk 2012 ; Yu et al. 2012) ou le oxBS-Seq pour oxidative bisulfite

sequencing (Booth, Branco et al. 2012 ; Booth, Ost et al. 2013), mais aussi à la puce Illumina

HumanMethylation450k (Field et al. 2015 ; Nazor et al. 2014 ; Stewart et al. 2015). Toutes ces

méthodes intègrent l’étape d’oxydation permettant de convertir les cytosines hydroxyméthylées en

cytosines formylées et ainsi les différencier des cytosines méthylées. Le prix pour mesurer l’hydroxy-

méthylation avec la puce HM450k serait d’au moins le double du prix pour mesurer seulement la

méthylation soit environ 640$ par individu. Dans un premier temps, il faudrait mesurer le niveau

de méthylation de l’individu via une première puce HM450k et un traitement au bisulfite de so-

dium puis dans un second temps et via une seconde puce HML450k, il faudrait mesurer les niveaux

d’hydroxyméthylation avec un traitement d’oxydation puis au bisulfite de sodium.

Il est possible d’imaginer que d’autres modifications épigénétiques des cytosines (comme la 5-

formylcytosine (5-fC), la 5-carboxylcytosine (5-caC) ou la 3-méthylcytosine (3-mC), figure 5.5), dans

le cas où leur stabilité dans le génome est confirmée, peuvent également influencer certains mécanismes

biologiques. Des travaux allant dans ce sens sont déjà publiés notamment en ce qui concerne la 5-

carboxylcytosine (Inoue et al. 2011), la 5-formylcytosine (Inoue et al. 2011 ; Z. Sun, N. Dai et al.

2015) et la 3-méthylcytosine (Camps & Eichman 2011).

Figure 5.5 – Exemples de modification épigénétique des cytosines. Extrait de Booth, Ost et al.
2013

Analyse des autres modifications épigénétiques : Enfin il est également possible d’étudier

d’autres modifications épigénétiques. Certaines peuvent concerner l’ARN tandis que d’autres concernent

les protéines comme par exemple les histones. Les histones sont des petites protéines permettant la

condensation de l’ADN et dont leurs lysines 1 peuvent avoir des marques de méthylation (Martin &

Y. Zhang 2005) et/ou d’acétylation (Bannister & Kouzarides 2011 ; Cedar & Bergman 2009 ;

1. Les protéines sont constituées d’acides aminés dont notamment la lysine.
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Zhou et al. 2011). Les protéines peuvent également avoir des marques épigénétiques dont notamment

la phosphorylation (ajout d’un groupement phosphate PO3−
4 ), l’ubiquitination (ajout d’une protéine

ubiquitine), la sumoylation (ajout d’une protéine SUMO), etc. Les ARNs quant à eux peuvent avoir

des marques épigénétiques comme les ARNs messager dont l’adénine peut être méthylée en position

N6 (Meyer et al. 2012).

De par la récente émergence de l’étude du méthylome à l’échelle épidémiologique et le large

éventail de perspectives présentées ci-dessus, l’épidémiologie épigénétique n’en est qu’à ses débuts et

a un bel avenir devant elle promettant de nombreuses découvertes permettant de mieux comprendre

les mécanismes de régulation du génome.
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Summary
Venous thromboembolism (VTE), the third leading cause of cardiovascular mortal-

ity, is a complex thrombotic disorder with environmental and genetic determinants.

Although several genetic variants have been found associated with VTE, they ex-

plain a minor proportion of VTE risk in cases. We undertook a meta-analysis of

genome-wide association studies (GWASs) to identify additional VTE susceptibility

genes. Twelve GWASs totaling 7,507 VTE case subjects and 52,632 control subjects

formed our discovery stage where 6,751,884 SNPs were tested for association with

VTE. Nine loci reached the genome-wide significance level of 5 ∗ 10−8 including six

already known to associate with VTE (ABO, F2, F5, F11, FGG, and PROCR) and

three unsuspected loci. SNPs mapping to these latter were selected for replication

in three independent case-control studies totaling 3,009 VTE-affected individuals

and 2,586 control subjects. This strategy led to the identification and replication of

two VTE-associated loci, TSPAN15 and SLC44A2, with lead risk alleles associated

with odds ratio for disease of 1.31 (p = 1.67 ∗ 10−16) and 1.21 (p = 2.75 ∗ 10−15),

respectively. The lead SNP at the TSPAN15 locus is the intronic rs78707713 and

the lead SLC44A2 SNP is the non-synonymous rs2288904 previously shown to as-

sociate with transfusion-related acute lung injury. We further showed that these
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two variants did not associate with known hemostatic plasma markers. TSPAN15

and SLC44A2 do not belong to conventional pathways for thrombosis and have not

been associated to other cardiovascular diseases nor related quantitative biomark-

ers. Our findings uncovered unexpected actors of VTE etiology and pave the way

for novel mechanistic concepts of VTE pathophysiology.

Introduction
Venous thromboembolism (VTE [MIM 188050]) is a common multicausal throm-

botic disease with an annual incidence of 1 per 1,000. It includes two main clinical

manifestations: deep vein thrombosis (DVT) and pulmonary embolism (PE). The

latter is associated with a 1-year mortality of 20%, making VTE the third lead-

ing cause of cardiovascular death in industrialized countries [1]. Moreover, among

survivors, 25%–50% will have lasting debilitating health problems such as post-

thrombotic syndrome, severely hampering mobility and quality of life.

Factors contributing to VTE include endothelial injury or activation, reduced

blood flow, and hypercoagulability of the blood, the so-called Virchow triad [2].

Venous thromboembolism has a strong genetic basis that is characterized by an

underlying heritability estimate of 50% and a risk of developing the disease in an

individual with an affected sib 2.5 higher than for the general population [3, 4]. But,

like other complex phenotypes, most genetic contributors have not been elucidated

because the proportion of heritability explained by replicated variants has been

small [5, 6].

There are seven well-established genetic risk factors for VTE, all responsible for

inherited hypercoagulable states. The first three are heterozygous deficiencies of

the natural coagulation inhibitors (antithrombin, protein C, and protein S). These

deficiencies are relatively rare, affecting <1% of the general population, and they in-

crease VTE risk by approximately ten. The other four, Factor V (FV [MIM 612309])

Leiden, prothrombin (MIM 176930) G20210A, fibrinogen γ’ (FGG) (MIM 134850)

rs2066865, and blood group non-O, are more frequent with prevalence in European-

descent individuals around 5% for the former two and ∼ 25% for the latter two.

The increase in VTE risk is about 3-fold for the FV Leiden (RefSeq accession num-

ber NP 000121.2, p.Arg534Gln [c.1601G>A]) and prothrombin G20210A (RefSeq

NM 000506.3, c.∗97G>A) mutations, 2-fold for non-O blood group, and 1.5-fold for

FGG rs2066865 [7].

The genome-wide association strategy is a powerful method to identify common

SNPs associated with a complex disorder without a pre-specified hypothesis. Al-

though previous genome-wide association studies (GWASs) have been reported for

VTE, none has included more than 1,961 case subjects [5, 6] and none has yielded

new genetic loci. In this article, we report the largest investigation to date of the

influence of common genetic variations on VTE risk by meta-analyzing GWAS find-

ings from 12 studies.

Subjects and Methods
Study Design

We report on a three-stage investigation of common genetic predictors of VTE.

A discovery phase included 7,507 VTE case subjects and 52,632 control subjects
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from 12 studies and a replication phase included 3,009 case subjects and 2,586

control subjects from three independent studies. In addition, confirmed discover-

ies were then examined for association with quantitative biomarkers of VTE risk,

gene expression in various tissues and cell types, as well as with whole blood DNA

methylation levels.

Participants in Discovery and Replication

For the discovery phase, participants were European-ancestry adults in two French

case-control studies, two Dutch case-control studies, and four cohort and four case-

control studies from the United States. Details of each study have been previously

published [8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19]. Three other French case-control

studies for VTE were used for the replication stage [11, 20]. In all studies, VTE (PE

or DVT) was objectively diagnosed by physicians using different techniques includ-

ing compression venous duplex ultrasonography, computed tomography, Doppler ul-

trasound, impedance plethysmography, magnetic resonance, venography, pulmonary

angiography, and ventilation/perfusion lung scan. VTE events related to cancer,

autoimmune disorders, or natural anticoagulant inhibitor deficiencies (protein C,

protein S, antithrombin) were excluded in most studies. A detailed description of

the design and the clinical characteristics of all VTE studies analyzed in this work

is presented in Table S1. All participating studies were approved by their respec-

tive institutional review board and informed consent was obtained from studied

individuals.

Genotyping and Imputation

Within each discovery study, DNA samples were genotyped with high-density SNP

arrays and were imputed for SNPs available in the 1000 Genomes reference dataset.

Summary descriptions of genotyping technologies, quality-control procedures, and

imputation methods used for the discovery cohorts are shown in Table S1. In the

replication studies, genotyping of the selected SNPs was performed by allele-specific

PCR.

Association Analyses and Meta-Analysis for Discovery

Association analyses of imputed SNPs with VTE risk were performed separately

in each study by using logistic or Cox-proportional regression analyses adjusted for

study-specific covariates (Table S1). All SNPs with acceptable imputation quality

(r2 > 0.3) [21] in all 12 discovery studies and with estimated minor allele frequency

greater than 0.005 were entered into a meta-analysis. For the meta-analysis, a fixed-

effects model based on the inverse-variance weighting was employed as implemented

in the METAL software [22]. A statistical threshold of 5 ∗ 10−8 controlling for the

number of independent tests across the genome was applied to declare genome-wide

significance [21, 23, 24]. Heterogeneity of the SNP associations across studies was

tested with the Cochran’s Q statistic and its magnitude expressed by the I2 index.

Association Analyses and Meta-Analysis for Replication

In the replication cohorts, association of tested SNPs with VTE risk was assessed by

use of logistic regression under the assumption of additive allele effects, adjusting
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for age and sex. Results obtained in the replication cohorts were meta-analyzed

via a fixed-effects model based on the inverse-variance weighting as implemented in

the METAL software [22]. A statistical threshold of 0.05 divided by the number of

replications performed was used to declare statistical replication. Heterogeneity of

the SNP associations across studies and subgroups of individuals (e.g., PE versus

DVT) was tested via the Cochran’s Q statistic and its magnitude expressed by

the I2 index. For replicated SNPs, meta-analyses of all studies were performed to

produce the most robust estimate of the effect size.

Conditional Analysis to Discover Independent Signals at Replicated Loci

To test for the presence of additional independent VTE-associated SNPs at each of

the replicated loci, we re-analyzed in each discovery study a GWAS conditioning

on the imputed allelic dose of each replicated SNP and meta-analyzed the results

by the same strategy as the original GWAS analysis. Areas within 200 kb up- and

downstream of the SNPs were examined.

Biologic Follow-up on Replicated Findings

The influence of replicated SNPs on the variability of hemostatic traits known to

associate with VTE pathophysiology and measured in our available cohorts was as-

sessed to learn more about biologic pathways. Investigated quantitative biomarkers

were D-dimers, endogenous thrombin generation, plasma antigen or activity levels

of fibrinogen, coagulation factors II, VII, VIII, IX, X, and XII, von Willebrand fac-

tor, antithrombin, protein C, protein S (total and free), protein Z, activated partial

thromboplastin time, hemoglobin, and white blood cell and platelet counts. Associa-

tions of replicated SNPs with these quantitative hemostatic traits were investigated

in five cohorts that were part of the discovery and replication stages by using lin-

ear regression analyses adjusted for age-, sex-, and cohort-specific covariates. The

overall statistical evidence for association with a given phenotype across available

cohorts was assessed by use of the Fisher combined test statistics to account for

different measurement methods used across studies.

Replicated SNPs were examined for association with the expression of their struc-

tural genes via publicly available genome-wide gene expression data from multiple

cell lines and tissues. Impact of replicated lead SNPs on DNA methylation levels

from peripheral blood DNA was also investigated.

Results
After applying quality-control measures, 6,751,884 SNPs were tested for association

with VTE in a total of 7,507 case subjects and 52,632 control subjects. The Man-

hattan and Q-Q plots of the meta-analysis of GWAS results are shown in Figures

S1–S4. A total of 1,060 SNPs clustered into nine chromosomal regions and reached

the genome-wide significance level of p < 5 ∗ 10−8.

Among the nine loci that were genome-wide significant in the discovery scan,

six were already known to be associated with VTE (ABO [MIM 110300], F2, F5,

F11 [MIM 264900], FGG, and PROCR [MIM 600646]) whereas three had not been

previously reported to be associated with VTE: TSPAN15 (MIM 613140), SLC44A2

(MIM 606106), and ZFPM2 (MIM 603693) (Table 1). At loci with SNPs known to
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be associated with VTE, we did not identify additional VTE associations with

variants. Detailed descriptions of findings at the known loci are in Figures S1 and

S3.
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For the three unknown loci, the region-specific lead SNPs were all common intronic

variants: rs78707713 in TSPAN15 with risk allele frequency (RAF) 0.88 and asso-

ciated odds ratio (OR) for VTE of 1.28 (p = 5.74 ∗ 10−11), rs2360742 in SLC44A2

with RAF = 0.78 and OR = 1.20 (p = 5.59 ∗ 10−10), and rs4602861 in ZFPM2

with RAF = 0.77 and OR = 1.20 (p = 3.48 ∗ 10−9). These associations showed

little heterogeneity across studies, with Cochran’s Q = 16.8, I2 = 0.34, p = 0.11 for

TSPAN15 rs78707713. Corresponding values were Q = 5.64, I2 = 0.00, p = 0.90 for

SLC44A2 rs2360742 and Q = 15.2, I2 = 0.28, p = 0.17 for ZFPM2 rs4602861. Of

note, the intronic SLC44A2 rs2360742 was in complete association (r2 = 1) with

the non-synonymous rs2288904 (p.Arg154Gln [c.461G>A]) that ranked ninth (in

terms of p value) at this locus (p = 1.07 ∗ 10−9). No coding SNPs in TSPAN15 or

ZFPM2 were in high linkage disequilibrium (LD) with their lead SNPs.

We attempted replication of TSPAN15 rs78707713, SLC44A2 rs2288904, and

ZFPM2 rs4602861 SNPs in the meta-analysis of three independent studies totaling

3,009 VTE-affected individuals and 2,586 control subjects. We did not observe any

evidence for association of ZFPM2 rs4602861 with VTE risk, overall or in any of

the three replication studies (Table 2), despite having 93% power in the combined

replication studies to detect at the 0.017 (= 0.05/3) statistical threshold the effect

of a SNP with RAF 0.76 and associated with an OR of 1.20 [25]. Conversely, we

confirmed association for TSPAN15 rs78707713 and SLC44A2 rs2288904 SNPs

(Table 2). In meta-analyzed replication results, the common TSPAN15 rs78707713-

T allele was associated with an OR for VTE of 1.42 (p = 2.21 ∗ 10−7) (Figure

S5), and the common SLC44A2 rs2288904-G allele with an increased risk of 1.28

(p = 2.64 ∗ 10−7) (Figure S6). When the results obtained in the discovery and

the replication studies were meta-analyzed, the summary OR for VTE was 1.31

(p = 1.67∗10−16) for TSPAN15 rs78707713 (Figure S5) and 1.21 (p = 2.75∗10−15)

for SLC44A2 rs2288904 (Figure S6). No heterogeneity across the 15 studies was

present: Q = 18.6, I2 = 0.25, and p = 0.18 for TSPAN15 rs78707713 and Q = 7.40,

I2 = 0.00, and p = 0.92 for SLC44A2 rs2288904.
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Visual inspection of the regional association plots at the TSPAN15 (Figure 1)

and SLC44A2 (Figure 2) suggested that all SNPs at these loci with high level

of significance for association with VTE were in strong LD with the lead SNPs.

This was confirmed by the results of the conditional analysis that did not produce

any other signal significant at the 5 ∗ 10−8 statistical threshold. After adjusting for

rs78707713, the lowest p value observed at TSPAN15 was p = 4.92 ∗ 10−4 for the

intronic rs1072160 (Figure 1). Conditioning on rs2288904 abolished all associations

at the SLC44A2 locus, the lowest p value then being p = 0.047 for the KEAP1

rs45524632 (Figure 2).

Figure 1 Regional Association Plot at the TSPAN15 Locus.
Association results were derived from the meta-analysis of 12 GWASs (top) that were further
conditioned on the effect of TSPAN15 rs7870713 (bottom). SNPs are colored according to their
pairwise LD r2 with the lead rs7870713. r2 was estimated from 1000 Genomes (Mar 2012 Eur)
database.
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Figure 2 Regional Association Plot at the SLC44A2 Locus.
Association results were derived from the meta-analysis of 12 GWASs (top) that were further
conditioned on the effect of SLC44A2 rs2288904 (bottom). SNPs are colored according to their
pairwise LD r2 with the lead rs2288904. r2 was estimated from 1000 Genomes (Mar 2012 Eur)
database.

In subgroup analyses of the replication studies, the genotype distribution of

TSPAN15 rs78707713 and SLC44A2 rs2288904 did not differ according to the clin-

ical manifestations of VTE, either PE or DVT (Table S2). We did not observe

heterogeneity in the effects of the two SNPs according to sex nor to F5 rs6025 or

F2 rs1799963 mutations (Tables S3 and S4).

Although the six known VTE-associated loci affect VT risk through a modulation

of known hemostatic traits (i.e., levels of von Willebrand factor and Factor VIII for

ABO, of FXI for F11, of endogenous thrombin potential for F2, of resistance to

activated protein C for F5, of fibrinogen for FGG, and of protein C for PROCR
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[26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33]), the loci of the two discovered genetic associations

were not in or near genes that are currently known to influence hemostasis. We then

explored whether these SNPs were associated with well-characterized hemostasis

phenotypes that are associated with thrombotic propensity. We did not find any

evidence for an association with 25 plasma biomarkers (Table S5) even though

the sample size of the investigated studies were sufficiently statistically powered

(∼ 95%) to detect the additive allele effect of any SNP that would explain 1% of

the variability of a quantitative trait [34]. By contrast, the anticipated effects of the

six known VTE-associated loci were observed in these studies (Table S6).

We interrogated genome-wide gene expression in ten tissues and DNA methy-

lation studies in blood to determine whether the TSPAN15 and SLC44A2 SNPs

influenced the regulation of their associated genes. We observed significant asso-

ciations of the TSPAN15 rs78707713 with TSPAN15 DNA methylation measured

from peripheral blood DNA and TSPAN15 expression in macrophages, endothelial

cells, and esophagus mucosa (Table 3). The SLC44A2 rs2288904 was found signifi-

cantly associated with SLC44A2 gene expression in monocytes, macrophages, and

whole blood (Table 4). However, for none of the interrogated bio-resources for gene

expression or DNA methylation levels did the identified disease-associated SNPs

show the strongest locus-wide effects. Of note, most SNPs that demonstrated the

greatest influence on gene regulation at the replicated loci showed weak or null

associations with VTE risk (Tables 3 and 4). Further analyses revealed that the ob-

served effects of TSPAN15 rs78707713 and SLC44A2 rs2288904 on gene expression

and DNA methylation were probably due to their linkage disequilibrium with other

regulatory variants with stronger effects (data not shown).
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Discussion
By using data from more than 7,000 case subjects and more than 50,000 control

subjects, which represents a 4-fold increase in the number of VTE events used in

our discovery effort compared with that used in the latest meta-analysis of GWASs

for VTE, we identified and then replicated two associations for common variants

in TSPAN15 and SLC44A2. The strengths of the associations were modest in size

with ORs of 1.3 or less, but the statistical evidence was robust in the discovery and

replication stages. Further, we observed that the variants were not associated with

dozens of hemostatic markers characterizing the coagulation/fibrinolysis balance.

The identified VTE-associated SNPs map to genes that are not in conventional

pathways to thrombosis that have marked most of the genetic associations to date,

suggesting that these genetic variants represent novel biological pathways leading

to VTE.

The common T allele, with frequency ∼ 0.89, of the identified TSPAN15

rs78707713 was associated with an increased risk of 1.31-fold. The TSPAN15

rs78707713 is intronic and the interrogation of several gene expression databases as

well as the application of prediction/annotation tools [46, 47, 48] did not suggest any

regulatory elements supporting a functional role of this SNP. It is likely that the SNP

is in strong LD with yet unidentified culprit variant(s). For instance, rs78707713 is

in strong LD (pairwise r2 = 0.89) with the intronic TSPAN15 rs17490626 predicted

[46, 47] to map an enhancer domain, the significance of the VTE association of

the latter SNP being p = 3.74 ∗ 10−10. No association of TSPAN15 -coding SNPs

with VTE risk was observed in the discovery meta-analysis (smallest p value =

0.49). TSPAN15 codes for tetraspanin 15, a member of the tetraspanin superfamily

that act as scaffolding proteins, anchoring multiple proteins to the cell membrane

[49]. Members of the tetraspanin family have roles in cells that regulate hemosta-

sis. TSPAN24 (CD151)- [50] and TSPAN32 (TSSC6)- [51] deficient mice exhibit a

bleeding phenotype with impaired “outside-in” signaling through αIIbβ3, the major

platelet integrin. CD63 (TSPAN30 ) facilitates the release of von Willebrand factor

(VWF ) from endothelial cell Weibel-Palade bodies through transient enhancement

of fusion between the Weibel-Palade body membrane and the plasma membrane

[52], which probably contributes to the leucocyte attachment to the endothelium

[53].

The risk allele at the second identified locus, SLC44A2 rs2288904-G, was also

common, with frequency ∼ 0.77. It was associated with a relative risk of 1.21 and

is probably the functional variant. Indeed, the observed risk allele (G) codes for

the Arg154 isoform of the choline transporter-like protein 2 (CTL-2). CTL-2 has

been associated with several human diseases [54], including transfusion-related acute

lung injury (TRALI). TRALI is a life-threatening complication of blood transfu-

sion and the leading cause of transfusion-associated mortality in developed coun-

tries. Severe TRALI is due to antibodies in blood components directed against the

human neutrophil alloantigen-3a (HNA-3a), which is determined by the Arg154 iso-

form [55, 56]. Greinacher et al. [55] found that alloantibodies targeting CTL-2 lead

to leucocyte activation and aggregation. Recently, human anti-HNA-3a antibodies

were shown to directly interact with endothelial CTL-2 to disturb pulmonary en-

dothelial barrier function that would lead to severe TRALI [57]. It might be that
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carrying the HNA-3a antigen, determined by the Arg154 isoform, favors activation

of leucocytes/neutrophils and endothelial cells in some triggering circumstances.

We did not observe any difference in TSPAN15 and SLC44A2 VTE-associated

SNP allele frequencies between DVT- and PE-affected individuals in the replica-

tion populations, the two main clinical manifestations of VTE. This observation

suggests that the underlying pathophysiological mechanisms are more likely to be

involved in thrombus formation rather than its rupture and its migration toward

the pulmonary vein. About 20% of persons with unprovoked VTE (i.e., occurring

without clear external factors like surgery, trauma, immobilization, hormone use, or

cancer) will experience a recurrent event, even after a 6-month course of anticoag-

ulant prophylaxis. Because we had little information about recurrence follow-up in

our studies, we were not able to assess whether the identified SNPs can discriminate

between individuals that will and those that will not face a recurrent event. Inves-

tigating whether these SNPs can help improve the secondary prevention of VTE

would definitively be warranted.

Despite having gathered the largest GWAS samples of VTE-affected individuals,

our approach was not well powered to identify common SNPs associated with more

modest effects than those observed for SLC44A2 and TSPAN15, i.e., with OR <

1.20, or extremely rare mutations (e.g., with frequency < 1%) that cannot be effi-

ciently tagged by the tested SNPs (Table S7). Heterogeneity in the design and clini-

cal characteristics of the studied populations might also have contributed to slightly

attenuate the power of our study to detect additional genome-wide significant asso-

ciations. Further investigations deserve to be conducted to better characterize the

202 suggestive statistical associations with p < 10−5 in our discovery meta-analysis

and to identify additional susceptibility loci for VTE.

Though additional work is needed, including the identification of the functional

TSPAN15 variant(s), our results demonstrated that SLC44A2 and TSPAN15 are

two susceptibility loci for VTE. The products of the two genes, expressed by cells

that are central to the pathophysiology of thrombosis (monocytes/macrophages and

endothelial cells), are not known to have central roles in the traditional hemostasis

pathways nor to other cardiovascular diseases. These results pave the way for novel

mechanistic concepts of VTE pathophysiology, new biomarkers for the disease, and

novel therapeutic perspectives.
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G., de Andrade, M., Tzourio, C., Psaty, B.M., Basu, S., Ruiter, R., Rose, L., Armasu, S.M., Lumley, T.,

Heckbert, S.R., Uitterlinden, A.G., Lathrop, M., Rice, K.M., Cushman, M., Hofman, A., Lambert, J.-C., Glazer,

N.L., Pankow, J.S., Witteman, J.C., Amouyel, P., Bis, J.C., Bovill, E.G., Kong, X., Tracy, R.P., Boerwinkle, E.,
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20. Oger, E., Lacut, K., Le Gal, G., Couturaud, F., Guénet, D., Abalain, J.-H., Roguedas, A.-M., Mottier, D., The

Edith Collaborative Study Group: Hyperhomocysteinemia and low b vitamin levels are independently associated

with venous thromboembolism: results from the EDITH study: a hospital-based case–control study 4(4),

793–799. doi:10.1111/j.1538-7836.2006.01856.x. Accessed 2015-10-19

21. Johnson, E.O., Hancock, D.B., Levy, J.L., Gaddis, N.C., Saccone, N.L., Bierut, L.J., Page, G.P.: Imputation

across genotyping arrays for genome-wide association studies: assessment of bias and a correction strategy

132(5), 509–522. doi:10.1007/s00439-013-1266-7. Accessed 2015-10-19

22. Willer, C.J., Li, Y., Abecasis, G.R.: METAL: fast and efficient meta-analysis of genomewide association scans

26(17), 2190–2191. doi:10.1093/bioinformatics/btq340. Accessed 2015-10-19

23. Li, M.-X., Yeung, J.M.Y., Cherny, S.S., Sham, P.C.: Evaluating the effective numbers of independent tests and

significant p-value thresholds in commercial genotyping arrays and public imputation reference datasets 131(5),

747–756. doi:10.1007/s00439-011-1118-2. Accessed 2015-10-19

24. Panagiotou, O.A., Ioannidis, J.P.A., Project, f.t.G.-W.S.: What should the genome-wide significance threshold

be? empirical replication of borderline genetic associations 41(1), 273–286. doi:10.1093/ije/dyr178. Accessed

2015-10-19

25. Skol, A.D., Scott, L.J., Abecasis, G.R., Boehnke, M.: Joint analysis is more efficient than replication-based

analysis for two-stage genome-wide association studies 38(2), 209–213. doi:10.1038/ng1706. Accessed

2015-10-19

26. Smith, N.L., Chen, M.-H., Dehghan, A., Strachan, D.P., Basu, S., Soranzo, N., Hayward, C., Rudan, I.,

Sabater-Lleal, M., Bis, J.C., Maat, M.P.M.d., Rumley, A., Kong, X., Yang, Q., Williams, F.M.K., Vitart, V.,
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P., Samani, N.J.: DNA methylation and body-mass index: a genome-wide analysis 383(9933), 1990–1998.

doi:10.1016/S0140-6736(13)62674-4. Accessed 2015-10-19

44. Johnson, A.D., Handsaker, R.E., Pulit, S.L., Nizzari, M.M., O’Donnell, C.J., Bakker, P.I.W.d.: SNAP: a

web-based tool for identification and annotation of proxy SNPs using HapMap 24(24), 2938–2939.

doi:10.1093/bioinformatics/btn564. Accessed 2015-10-19

45. Westra, H.-J., Peters, M.J., Esko, T., Yaghootkar, H., Schurmann, C., Kettunen, J., Christiansen, M.W.,

Fairfax, B.P., Schramm, K., Powell, J.E., Zhernakova, A., Zhernakova, D.V., Veldink, J.H., Van den Berg,

L.H., Karjalainen, J., Withoff, S., Uitterlinden, A.G., Hofman, A., Rivadeneira, F., ’t Hoen, P.A.C., Reinmaa,

E., Fischer, K., Nelis, M., Milani, L., Melzer, D., Ferrucci, L., Singleton, A.B., Hernandez, D.G., Nalls, M.A.,

Homuth, G., Nauck, M., Radke, D., Völker, U., Perola, M., Salomaa, V., Brody, J., Suchy-Dicey, A., Gharib,

S.A., Enquobahrie, D.A., Lumley, T., Montgomery, G.W., Makino, S., Prokisch, H., Herder, C., Roden, M.,

Grallert, H., Meitinger, T., Strauch, K., Li, Y., Jansen, R.C., Visscher, P.M., Knight, J.C., Psaty, B.M., Ripatti,

S., Teumer, A., Frayling, T.M., Metspalu, A., van Meurs, J.B.J., Franke, L.: Systematic identification of trans

eQTLs as putative drivers of known disease associations 45(10), 1238–1243. doi:10.1038/ng.2756. Accessed

2015-10-19

46. Ward, L.D., Kellis, M.: HaploReg: a resource for exploring chromatin states, conservation, and regulatory motif

alterations within sets of genetically linked variants 40, 930–934. doi:10.1093/nar/gkr917. Accessed 2015-10-19

47. Barenboim, M., Manke, T.: ChroMoS: an integrated web tool for SNP classification, prioritization and

functional interpretation 29(17), 2197–2198. doi:10.1093/bioinformatics/btt356. Accessed 2015-10-19

48. Boyle, A.P., Hong, E.L., Hariharan, M., Cheng, Y., Schaub, M.A., Kasowski, M., Karczewski, K.J., Park, J.,

Hitz, B.C., Weng, S., Cherry, J.M., Snyder, M.: Annotation of functional variation in personal genomes using

RegulomeDB 22(9), 1790–1797. doi:10.1101/gr.137323.112. Accessed 2015-10-19

49. Berditchevski, F.: Complexes of tetraspanins with integrins: more than meets the eye 114(23), 4143–4151.

Accessed 2015-10-19

50. Lau, L.-M., Wee, J.L., Wright, M.D., Moseley, G.W., Hogarth, P.M., Ashman, L.K., Jackson, D.E.: The

tetraspanin superfamily member CD151 regulates outside-in integrin alpha-iib-beta3 signaling and platelet

function 104(8), 2368–2375. doi:10.1182/blood-2003-12-4430. Accessed 2015-10-19

51. Goschnick, M.W., Lau, L.-M., Wee, J.L., Liu, Y.S., Hogarth, P.M., Robb, L.M., Hickey, M.J., Wright, M.D.,

Jackson, D.E.: Impaired “outside-in” integrin alpha-iib-beta3 signaling and thrombus stability in

TSSC6-deficient mice 108(6), 1911–1918. doi:10.1182/blood-2006-02-004267. Accessed 2015-10-19

52. Bailey, R.L., Herbert, J.M., Khan, K., Heath, V.L., Bicknell, R., Tomlinson, M.G.: The emerging role of

tetraspanin microdomains on endothelial cells 39(6), 1667–1673. doi:10.1042/BST20110745. Accessed

2015-10-19

53. Poeter, M., Brandherm, I., Rossaint, J., Rosso, G., Shahin, V., Skryabin, B.V., Zarbock, A., Gerke, V., Rescher,

U.: Annexin a8 controls leukocyte recruitment to activated endothelial cells via cell surface delivery of CD63 5,

3738. doi:10.1038/ncomms4738. Accessed 2015-10-19

54. Traiffort, E., O’Regan, S., Ruat, M.: The choline transporter-like family SLC44: Properties and roles in human

diseases 34(2), 646–654. doi:10.1016/j.mam.2012.10.011. Accessed 2015-10-19

55. Greinacher, A., Wesche, J., Hammer, E., Fürll, B., Völker, U., Reil, A., Bux, J.: Characterization of the human

neutrophil alloantigen-3a 16(1), 45–48. doi:10.1038/nm.2070. Accessed 2015-10-19

56. Curtis, B.R., Cox, N.J., Sullivan, M.J., Konkashbaev, A., Bowens, K., Hansen, K., Aster, R.H.: The neutrophil

alloantigen HNA-3a (5b) is located on choline transporter-like protein 2 and appears to be encoded by an

r&gt;q154 amino acid substitution 115(10), 2073–2076. doi:10.1182/blood-2009-11-248336. Accessed

2015-10-19

57. Bayat, B., Tjahjono, Y., Sydykov, A., Werth, S., Hippenstiel, S., Weissmann, N., Sachs, U.J., Santoso, S.:

Anti–human neutrophil antigen-3a induced transfusion-related acute lung injury in mice by direct disturbance of

lung endothelial cells 33(11), 2538–2548. doi:10.1161/ATVBAHA.113.301206. Accessed 2015-10-19



Épidémiologie épi-génétique de biomarqueurs du risque
cardiovasculaire : intérêt de l’étude de la méthylation de

l’ADN à partir d’échantillons sanguins

La méthylation de l’ADN permet, via des remodelages de la chromatine et le recrutement de diverses

protéines partenaires, de réguler l’expression des gènes. Des défaillances dans ces mécanismes de régulation

peuvent modifier la susceptibilité individuelle face à certaines pathologies, notamment cardiovasculaires. Bien

que les différents types cellulaires puissent avoir différents profils de méthylation, l’utilisation de l’ADN pro-

venant de cellules sanguines permet de découvrir de nouveaux mécanismes physiopathologiques. Ce projet de

thèse porte sur l’intérêt des analyses d’association méthylome entier comme stratégie alternative aux études

d’association génome entier ("GWAS" en anglais) pour identifier de nouveaux déterminants moléculaires de

biomarqueurs du risque cardiovasculaire. Pour cela, j’avais à ma disposition deux études épidémiologiques

rassemblant 573 sujets pour lesquels les niveaux de méthylation de l’ADN issus du sang périphérique ont été

mesurés par une puce à ADN de haute densité couvrant plus de 300 000 sites CpG.

Le premier travail que j’ai réalisé a consisté en une étude du méthylome sanguin pour identifier des

profils de méthylation associés à l’indice de masse corporelle. Cette étude a permis d’identifier des marques

de méthylation de l’ADN au sein du gène HIF3A dont les augmentations sont associées à une augmentation

de l’indice de masse corporelle (Lancet, 2014. 383(9933):1990-8). Ces résultats suggèrent en outre que des

perturbations de la voie métabolique du gène HIF3A pourraient avoir un rôle important dans la réponse

biologique à l’augmentation du poids. Dans un second travail (J Lipid Res, 2014. 55(7):1189-1191), j’ai montré

que la variabilité inter individuelle des niveaux de méthylation sanguin du gène CPT1A était associée à

la variabilité des taux lipidiques plasmatiques. Ce travail démontre qu’il est possible de détecter à partir

d’échantillons sanguins des marques de méthylation de l’ADN qui pourraient être le reflet de mécanismes

épigénétiques plus spécifiques de certains types cellulaires ou de certains tissus. Le gène CPT1A est par

exemple principalement exprimé dans le foie.

Au cours de mon travail de thèse, j’ai également étudié l’influence de la variabilité génétique sur les niveaux

de méthylation de l’ADN sanguin (Am J Hum Genet, 2015. 96(4):532-42, Nat Commun, 2015. 6:6326). Cette

étude a permis d’identifier près de 3 milles gènes dont les niveaux de méthylation sont associés à la présence de

polymorphismes génétiques, localisés soit au sein de ces mêmes gènes (c.-à-d. effet cis) soit à une très grande

distance (plus d’une mégabase voire sur un autre chromosome) (c.-à-d. effet trans). Ces résultats ouvrent de

nouvelles perspectives pour mieux appréhender la régulation transcriptionnelle de diverses voies métaboliques.

Mots-Clés : Épidémiologie génétique, Méthylation de l’ADN, Analyse d’association

méthylome entier (MWAS), Cardiovasculaire.
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Epigenetics of cardiometabolic biomarkers through the
study of DNA methylation patterns from blood samples

DNA methylation regulates gene expression by chromatin reshaping and the recruitment of va-

rious partner proteins. Dysregulation in these regulatory mechanisms can influence the individual

susceptibility to some pathologies, including cardiovascular disorders. Although different cell types

can have different methylation patterns, the use of DNA from blood cells has recently been proposed

as an interesting tool to discover new epigenetic related pathophysiological mechanisms. This PhD

project focuses on the interests of the methylome-wide association analyses as an alternative stra-

tegy to the fashion genome-wide association studies ("GWAS") approach to identify new molecular

determinants of cardiovascular risk biomarkers. For my project, I had access to two epidemiological

studies collecting together 573 subjects in which DNA methylation levels from peripheral blood cells

were measured by a high density DNA microarray that covers more than 300 000 CpG sites.

The first work I conducted consisted in a study of blood methylome to identify methylation

profiles associated with body mass index. This study led to the identification of DNA methylation

marks at the HIF3A gene whose increases are associated with an increase in body mass index (Lancet,

2014. 383(9933):1990-8). These results suggest that a disruption of the metabolic pathway HIF3A

gene could have an important role in the biological response to the increase of the weight. In a

second work (J Lipid Res, 2014. 55(7):1189-1191), I showed that the inter-individual variability in

CPT1A methylation levels in blood were associated with variability of plasma lipid levels. This work

demonstrates that it is possible to detect DNA methylation marks from blood samples that could

reflect epigenetic mechanisms that occur primarily in specific cells or tissues. The CPT1A gene is for

example mainly expressed in the liver.

During my PhD, I also studied the influence of the genetic variability on the methylation levels

from blood DNA (Am J Hum Genet, 2015. 96(4):532-42, Nat Commun, 2015. 6:6326). This work

has identified nearly 3000 genes whose methylation levels are associated with the presence of genetic

polymorphisms, located either within these same genes (ie cis effect) or at a very large distance (more

than one megabase or to another chromosome) (ie trans effect). These results open new perspectives

to better understand the transcriptional regulation of various metabolic pathways.

Keywords : Genetic Epidemiology, DNA methylation, Methylome-Wide Association

Study (MWAS), Cardiovascular.
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