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Résumé

Les études d'association pangénomiques (GWAS) ont permis l'identification de plusieurs dizaines de gènes
et de polymorphismes nucléotidiques (SNPs) contribuant au risque de diabète de type 2 (DT2). Plus généra-
lement, les GWAS ont permis d'identifier des milliers de SNPs contribuant à des maladies complexes chez
l'Homme. Cependant, la caractérisation fonctionnelle et les mécanismes biologiques impliquant ces SNPs et
ces gènes restent en grande partie à explorer. En effet, les conséquences de ces polymorphismes sont com-
plexes et peu connues. Une conséquence directe est l'altération de la protéine codée par un gène, voire une
extinction complète de la transcription du gène (p. ex. via l'introduction d'un codon stop dans la séquence). Par
ailleurs, ces polymorphismes peuvent avoir un rôle de régulation dans l'expression des gènes, par exemple,
en perturbant la liaison de facteurs de transcription et d'enzymes impliqués dans la méthylation de l'ADN.
Malgré des associations fortes des SNPS identifiés, ils ne peuvent expliquer la totalité de l'héritabilité du DT2,
suggérant par le fait même des mécanismes d'interactions entre les différentes couches que représentent la
génomique, la transcriptomique et l'épigénomique.

Le changement de paradigme en statistique génétique et la disponibilité de données transcriptomiques et
épigénomiques sont responsables de l'évolution du domaine, passant des analyses d'associations à des analyses
transversales de type multi-omique, et permettant de fournir des éléments de réponse sur l'aspect fonctionnel
des SNPs ou des gènes impliqués, et dans certains cas, permettant d'évaluer le lien causal de ces variants sur la
pathologie. Les développements et applications méthodologiques proposés dans cette thèse sont variés, allant
d'une approche similaire aux GWAS, mettant à profit les données longitudinales disponibles dans certaines
cohortes (p. ex. D.E.S.I.R.), au moyen d'un modèle joint ; de la caractérisation fonctionnelle de gènes candidats,
identifiés par GWAS, dans la sécrétion d'insuline par une étude transcriptomique multi tissu et dans un modèle
cellulaire ; de l'identification d'un nouveau gène candidat (PDGFA) impliqué dans la dérégulation de la voie de
l'insuline dans le DT2 via des mécanismes épigénétiques et transcriptomiques ; et enfin de la caractérisation de
l'effet sur le transcriptome de deux substituts du bisphénol A dans un modèle d'adipocyte primaire.

L'augmentation des connaissances des processus biologiques dans lesquels sont impliqués les SNPs et gènes
identifiés par GWAS pourrait permettre l'élaboration de stratégies diagnostiques plus efficaces, ainsi que
l'identification de cibles thérapeutiques pour le traitement du DT2 et des complications associées (p. ex. insuli-
norésistance, NAFLD, cancer, etc.). Plus généralement, ces études multi-omiques ouvrent la voie à l'approche
émergente que représente la médecine de précision, permettant le traitement et la prévention des pathologies
tout en prenant en compte ce qui fait la spécificité d'un individu, à savoir son génome et son environnement,
tous deux interagissant sur son transcriptome et son épigénome.

Mots-clés : Biostatistique ; Génétique; Epigénétique ; Transcriptomique; Diabète de type 2
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Abstract

Genome-wide association studies (GWAS) have resulted in the identification of several dozen of genes and
single nucleotide polymorphisms (SNPs) contributing to type 2 diabetes (T2D). More generally, GWAS have
identified thousands of SNPs contributing to complex diseases in human. However, the functional charac-
terization and biological mechanisms involving these SNPs and genes remain to be explored. Indeed, the
consequences of these polymorphisms are complex and little known. One direct consequence is the alteration
of the protein encoded by a gene, or even a complete transcriptional gene silencing (e.g. codon stop in the
sequence). Furthermore, these polymorphisms may have a regulatory role in gene expression, for example,
by interfering with the binding of transcription factors and enzymes involved in DNA methylation. Despite
the strong associations of SNPs identified, they cannot explain the full heritability of T2D, hence sugges-
ting interaction mechanisms between the different layers of omics, such as genomics, transcriptomics and
epigenomics.

The paradigm shift in statistical genetics and the availability of transcriptomic and epigenomic data are respon-
sible for the evolution of the discipline, moving from association studies to multi-omics studies, and providing
insights on the functional aspect of the SNPs or genes involved, and in some cases allowing to evaluate the
causal link of these variants on the pathology. The methodological developments and their applications propo-
sed in this thesis are various, ranging from a similar approach to GWAS, by leveraging the longitudinal data
available in some cohorts (e.g. D.E.S.I.R.), using a joint model approach; to the functional characterisation of
candidate genes, identified by GWAS, in insulin secretion by a multi tissue transcriptomic study and by study in
a cell model ; to the identification of a new candidate gene (PDGFA) involved in the deregulation of the insulin's
pathway in T2D through epigenetic and transcriptomic mechanisms ; and finally, to the characterisation of the
effect on the transcriptome of two substitutes of bisphenol A in a primary adipocyte model.

The increase of knowledge in biological processes involving SNPs and genes identified by GWAS could enable
the development of more effective diagnostic strategies, and the identification of therapeutic targets for
the treatment of T2D and its associated complications (e.g., insulin resistance, NAFLD, cancer, etc.). More
generally, these multi-omics studies pave the way for the emerging approach of precision medicine, allowing
the treatment and prevention of pathologies while accounting for what makes the specificity of an individual,
namely his genome and his environment, both interacting on his transcriptome and his epigenome.

Keywords : Biostatistics; Genetics ; Epigenetics; Transcriptomics ; Type 2 Diabetes
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Introduction

1 Préceptes

Dans un premier temps, nous proposons de revenir sur quelques notions et définitions, qui pourront au besoin

faire l'objet de simplifications.

1.1 Génome

Figure 1. Localisation de l'ADN dans une cellule eucaryote.

Le patrimoine génétique (génome) d'un individu est l'ensemble de l'information génétique présente sous

forme de chromosomes dans le noyau des cellules eucaryotes (Figure 1). L'Homme dispose de 22 paires de

chromosomes, appelés autosomes, et d'une paire de chromosomes sexuels ou gonosomes (notés XX chez la

femme, et XY chez l'homme). Ces chromosomes constituent la forme condensée de deux molécules, appelées

1



2 0 Introduction

brins, d'Acide DésoxyriboNucléique (ADN), et composées de la répétition de quatre nucléotides (ou bases

nucléotidiques) : A, C, G et T, respectivement pour adénosine, cytosine, guanine et thymine. La position de l'une

de ces bases, donnée en paire de base (pb), est appelée locus (loci, au pluriel). Il est à noter qu'un locus peut

également désigner une région de plusieurs dizaines de paires de bases, voire d'un gène entier. Ces quatre

nucléotides sont la base de l'information génétique et sont complémentaires pour une même paire : A est

couplé à T, tandis que C est couplé à G. Cette complémentarité permet aux deux brins d'ADN de se lier l'un à

l'autre via une liaison hydrogène et de former une structure en double-hélice. L'association de cette double-

hélice avec des complexes protéiques, tels que les histones, permet à l'ADN d'être présent dans deux états de

condensation différents : l'euchromatine, un état décondensé, et l'hétérochromatine, un état condensé où les

histones sont très rapprochées les unes des autres. Ces deux états de condensation de la molécule d'ADN auront

un effet sur les mécanismes de transcription de l'ADN. La transcription est un mécanisme de lecture de l'ADN et

d'écriture d'une partie de l'information génétique se trouvant au niveau d'un gène sous une forme dérivée :

l'Acide RiboNucléique (ARN). Les gènes sont le résultat de l'arrangement en séquence des 3,5 milliards de paires

de bases du génome humain (Ensembl version 89, mai 2017). Cependant, l'ensemble de l'ADN n'est pas codant.

Chez l'Homme, il existe environ 20 000 gènes codant pour des protéines, répartis de façon discontinue sur

l'ensemble du génome (Ensembl version 89, mai 2017).

10944

6556

2424

1238209179144

cDNAs and UniProt proteins only

cDNAs only

cDNAs and RefSeq and UniProt proteins

cDNAs and RefSeq proteins only

UniProt proteins only

RefSeq and UniProt proteins only

RefSeq proteins only

Figure 2. Diagramme des gènes répertoriés sur la base Ensembl.

D'une cellule à une autre dans un même organisme, le génome est le même. Cependant, il existe des disparités
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entre le génome de deux individus d'une même espèce, et d'autant plus entre deux espèces. Ainsi, deux

individus d'une même espèce vont partager pour plusieurs loci les mêmes allèles, mais pourront présenter des

variations appelées polymorphismes. Pour un même locus, le génotype donne l'allèle présent sur chacun des

deux chromosomes d'une même paire, et s'écrit sous la forme d'un couple d'allèles : AA, AB, ou BB, où A et B

désignent les bases nucléotidiques (c.-à-d. A, C, G ou T).

Au sein d'une population, la variabilité génétique est engendrée principalement par l'intermédiaire de deux

phénomènes : la mutation ou la recombinaison. La mutation est un mécanisme introduisant un polymorphisme,

c'est-à-dire par l'introduction d'une nouvelle version d'un allèle au sein de la séquence, soit par l'ajout, la

suppression ou l'insertion d'un ou plusieurs nucléotides, provoquant ainsi des changements dans la séquence

d'ADN. Ces changements peuvent être classés en différentes catégories selon leur conséquence sur la synthèse

de la protéine. Ainsi, une mutation est dite “silencieuse” ou “synonyme”, lorsque l'acide aminé n'est pas changé.

Figure 3. Brin d'ARN et codons.

Un acide aminé est le résultat de la traduction, depuis un ARN messager, d'une séquence de trois bases nucléo-

tidiques nommée “codon” (Figure 3). Il existe 64 codons (43 combinaisons de bases), correspondant à 22 acides

aminés uniques, ce qui permet à plusieurs codons d'être traduits en un même acide aminé. Quand la mutation

engendre l'apparition d'un codon stop, arrêtant par le fait même la synthèse de la protéine avant la fin de la

séquence d'ARN, elle est alors appelée “non-sens”.

La recombinaison est un mécanisme se produisant lors de la méiose, c'est-à-dire lors du processus de formation
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des gamètes, où les chromosomes homologues (c.-à-d. les chromosomes d'une même paire) se chevauchent,

et peuvent alors échanger une partie de l'ADN les constituant. La recombinaison n'affecte pas l'ensemble

du chromosome de façon homogène. En effet, les événements de recombinaison sont plus fréquents avec

l'éloignement du centromère, c'est-à-dire à la position de jointure des chromosomes d'une même paire. On

parle de déséquilibre de liaison lorsque la probabilité d'observer un allèle à un locus A n'est pas indépendante

de celle d'observer un allèle à un locus B, autrement dit, lorsque la probabilité d'observer un certain couple

d'allèle n'est pas égale au produit au produit des probabilités d'observé chaque allèle individuellement.

Pour la suite, nous nous intéresserons principalement aux variants génétiques polymorphiques au niveau d'une

seule base nucléotidique, les SNPs (“Single Nucleotide Polymorphisms”), et omettrons les insertions/délétions

(INDEL), ou encore les variations du nombre de copies ou CNVs (“Copy Number Variations”).

1.2 Transcriptome

Figure4. Schéma simplifié de la synthèse des protéines chez les eucaryotes.

La transcriptomique étudie les ARN formés lors de la transcription d'un gène dans le noyau. La transcription est

une étape indispensable pour la synthèse de protéines permettant de faire transiter l'information contenue

dans l'ADN nucléaire vers le cytoplasme sous la forme d'ARN, où se trouve le matériel nécessaire à la traduction
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en protéine (c.-à-d. les ribosomes et les acides aminés) (Figure 4). La transcription de l'ADN en ARN est réalisée

par l'enzyme ARN polymérase. Il existe plusieurs classes d'ARN, dont la plus abondante est la classe des ARN

messagers (mRNA).

Figure 5. Classification des différents types d'ARN.

À cette classe s'ajoutent les ARN de transfert (tRNA), qui apportent les acides aminés nécessaires à la traduction

des mRNA en protéines, et les ARN ribosomaux (rRNA), qui constituent les complexes protéiques que sont

les ribosomes, ainsi que des ARN mesurant moins de 200 nucléotides, soit les petits ARN (“small RNA”), les

miRNA (“microRNA”), les snoRNA (“small nucleolar RNA”), les siRNA (“small interfering RNA”), les piRNA (“piwi

interfering RNA”), etc. (Figure 5). Ces derniers participent à divers mécanismes métaboliques, notamment la

régulation de l'expression des gènes [Ambros, 2004; Bartel, 2004].

L'expression des gènes est mesurée directement par les mRNA, qui représentent les ARN codant pour les

protéines. Il est à noter que le nombre de protéines pouvant être synthétisé est supérieur au nombre de gènes.

En effet, un gène se compose de plusieurs exons (parties codantes) et d'introns (parties non-codantes), et

lors de la transcription, l'épissage du gène permet la création d'une molécule mRNA ne comportant que les

parties codantes. Cette phase d'épissage peut être “alternative”, c'est-à-dire, que pourront être conservées, lors

de la synthèse de mRNA, différentes combinaisons d'exons aboutissant à la synthèse de plusieurs mRNA ou

transcrits, qui seront alors exportés en dehors du noyau pour être ensuite synthétisés en protéines dans le

cytoplasme de la cellule. Ainsi, un gène peut produire plusieurs protéines différentes selon les besoins et la

fonction de la cellule et du tissu. Le transcriptome est défini comme l'ensemble des ARN présents à un instant

donné dans un tissu ou type cellulaire spécifique, et nécessaires à la synthèse protéique et à sa régulation en

partie via les petits ARN.
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1.3 Épigénome et Méthylome

Les mécanismes de régulation de l'expression des gènes sont nombreux. L'un de ces mécanismes passe par des

marques épigénétiques modifiant la structure et la conformation de l'ADN, rendant de ce fait plus simple ou plus

difficile selon les cas, la fixation des facteurs de transcription, et plus généralement de la machinerie cellulaire

sur l'ADN. Il existe principalement deux types de modifications épigénétiques : la méthylation de l'ADN et les

modifications d'histones. L'ensemble de ces modifications constitue l'épigénome d'un individu. Le méthylome

constitue un sous-ensemble de l'épigénome regroupant uniquement les marques de méthylation. Nous nous

concentrerons sur le méthylome impliqué principalement dans la régulation des gènes, la maintenance et la

formation de la chromatine, constituant de ce fait un élément important de la régulation du transcriptome.

Figure 6. Formule structurelle de la méthylation de la cytosine.

La méthylation de l'ADN est l'ajout d'un groupement méthyl via une enzyme de la famille des ADN méthyl-

transférases (DNMT). Cette enzyme va catalyser l'ajout d'un groupement méthyl sur le carbone en position 5

d'une cytosine (5mC), cytosine généralement suivie (5’ vers 3’) d'une guanine, formant ainsi un groupement CpG

(cytosine-phosphate-guanine) (Figure 6). Ces groupements, ou sites CpG, ne sont pas les seuls groupements de

dinucléotides pouvant faire l'objet d'une méthylation CpHpG (H = A, T, ou C) [Lister et al., 2009]. Cependant,

ces marques ne sont pas les plus fréquentes chez les organismes eucaryotes [Bird, 1980].

Les sites CpG représentent une faible fraction du génome (' 1%) et sont distribués de façon hétérogène sur

l'ensemble du génome en raison d'une déamination spontanée, au cours du temps, des 5mC en thymine [Bird,

1980; Cooper and Krawczak, 1989].

Les sites CpG peuvent être regroupés en îlots, appelés îlots CpG [Deaton and Bird, 2011] (Figure 7). Ces îlots CpG

sont des régions enrichies en dinucléotide guanine-cytosine (GC) et sont généralement non-méthylés. Un îlot

CpG est défini comme une séquence d'une longueur de 200 à 1 000 paires de bases comportant plus de 50 %

de GC et un ratio CpGobservé
CpGattendu

>= 60 % [Antequera, 2003; Gardiner-Garden and Frommer, 1987]. Ces îlots CpG

sont localisés dans les régions promotrices et exoniques pour 40 à 60 % d'entre eux [Larsen et al., 1992; Saxonov
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Figure 7. Schéma représentant la localisation des sites CpG sur le génome.

et al., 2006], traduisant l'importance du processus de méthylation dans la régulation de l'expression des gènes.

Les sites et îlots CpG sont principalement déméthylés lorsqu'ils sont situés dans des régions promotrices (p. ex.

site d'initiation de la transcription, en amont d'un gène) et des exons, et sont méthylés lorsqu'ils sont localisés

dans le corps des gènes [Ball et al., 2009; Hellman and Chess, 2007; Jones, 1999]. En effet, une hypométhylation

observée au niveau des régions promotrices de la transcription est généralement inversement corrélée avec

l'expression des gènes [Schultz et al., 2015; Wagner et al., 2014], mais pas de façon systématique [Moarii et al.,

2015], rendant complexe l'étude de l'épigénome conjointement avec le transcriptome. À cela s'ajoute l'impact

potentiel des mutations survenant au niveau de la cytosine d'un site CpG. Ces polymorphismes sont appelés

CpG-SNPs et permettent de mettre en évidence des mécanismes d'interaction entre génome et épigénome

[Dayeh et al., 2013; Zhi et al., 2013].

1.4 Phénotype

Le phénotype correspond à l'ensemble des caractères ou traits physiques observables chez un individu (p. ex. la

taille, la couleur des yeux, le statut diabétique, etc.). Le phénotype est le résultat à la fois du génotype et des

facteurs environnementaux, comme le mode de vie, le régime alimentaire ou l'activité physique par exemple.

Un biomarqueur est une marque phénotypique particulière qui est la mesure d'un composé (p. ex. protéine,

métabolite, etc.) présent dans le corps d'un individu et servant, en médecine, à des fins diagnostiques d'une

pathologie.
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Tableau 1. Critères glycémiques de l'organisation mondiale de la santé (OMS), définissant les
statuts insulinorésistant et diabétique. (OGTT : test de tolérance au glucose par voie orale).

Glycémie à jeun Glycémie 2h après OGTT

Normoglycémique < 6,1 mmol/L < 7,7 mmol/L
Intolérant au glucose 6,1 - 6,9 mmol/L 7,7 - 11 mmol/L
Diabétique > 7 mmol/L > 11,1 mmol/L

Tableau 2. Critères glycémiques de l'association américaine pour le diabète (ADA), définissant
les statuts insulinorésistant et diabétique.

Glycémie à jeun HbA1c

Normoglycémique < 5,6 mmol/L > 5,7 %
Intolérant au glucose 5,6 - 6,9 mmol/L 5,7 - 6,4 %
Diabétique > 7 mmol/L > 6,5 %

2 Le diabète de type 2

2.1 Définition et chiffres du diabète

Le diabète est défini par une hyperglycémie. Dès 1999, l'organisation Mondiale de la Santé (OMS) [World Health

Organization, 1999] préconise deux mesures de glycémie pour diagnostiquer le diabète : la glycémie à jeun et

la glycémie mesurée deux heures après un test de tolérance au glucose par voie orale (OGTT). Dans la pratique,

le diagnostic du diabète s'effectue, dans certains cas, via la mesure d'hémoglobine glyquée (HbA1c).

C'est notamment le cas aux États-Unis, où la mesure d'HbA1c fait partie des critères de définition proposés par

l'Association Américaine pour le Diabète (ADA). L'HbA1c est utilisée ici pour sa propriété à refléter l'évolution

de la glycémie sur les trois derniers mois, ce qui correspond à la durée de vie moyenne d'un d'érythrocyte.

Même si l'ADA et l'OMS s'accordent pour définir le diabète à partir d'une glycémie à jeun supérieure à 7,0

mmol/L, les critères pour définir une glycémie normale diffèrent entre les deux organisations, avec un seuil

de glycémie inférieure à 5,6 mmol/L pour l'ADA et 6,1 mmol/L pour l'OMS (Tableau 1 et 2). Cette phase, ainsi

définie pour une glycémie entre 5,6 ou 6,1 mmol/L et 7 mmol/L, peut être transitoire vers un diabète, et est

parfois appelée “prédiabète”. Les patients diagnostiqués comme intolérants au glucose font l'objet d'une prise

en charge préventive consistant principalement en une modification du comportement alimentaire et plus

généralement des habitudes de vie.

L'hyperglycémie chronique peut, lorsqu'elle n'est pas traitée, provoquer des complications au niveau cardio-

vasculaire, rénale, oculaire, et dans certains cas, conduire à une amputation d'un ou des membres inférieurs.
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Selon le dernier rapport de l'OMS, plus de 400 millions de personnes en 2014 vivaient avec le diabète, contre

seulement 108 millions en 1980 selon les estimations mondiales [Roglic and World Health Organization, 2016].

Depuis 1980, la prévalence du diabète est passée de 4,7 à 8,5 % chez la population adulte dans le monde.

En France, selon les derniers rapports de l'Institut de Veille Sanitaire (InVS) [Mandereau-Bruno et al., 2014;

Ricci et al., 2010], la prévalence du diabète traité est passée de 4,6 % en 2012 à 5 % en 2015. En 2006-2007, la

prévalence de l'intolérance au glucose représentait 5,6 %, ce qui en fait un véritable enjeu de santé publique.

Il existe 4 formes de diabète, le diabète de type 1, le diabète de type 2, le diabète gestationnel et les diabètes

monogéniques.

Le diabète de type 1 est le diabète dit insulinodépendant et nécessite des injections régulières d'insuline. Ce

diabète se développe généralement chez un individu jeune qui perd rapidement sa capacité à réguler sa

glycémie, suite à une réaction auto-immune contre les cellulesβ du pancréas (cellules sécrétrices de l'insuline).

Le diabète de type 2 est parfois appelé diabète de l'adulte ou diabète non-insulinodépendant, par opposition au

diabète de type 1. Il se caractérise principalement par un défaut du métabolisme de l'insuline d'un ou plusieurs

organes. Le diabète de type 2 représente plus de 90 % des diabètes dans le monde [Lyssenko and Laakso, 2013].

Parce que les symptômes du diabète de type 2 sont moins marqués que ceux du diabète de type 1, le diabète de

type 2 est souvent diagnostiqué tardivement, et notamment suite aux complications résultantes de celui-ci.

Le diabète existe également sous une troisième forme, dit gestationnel. Ce diabète survient chez la femme

durant la grossesse, aux environs de la 24ème semaine d'aménorrhée, et présente un facteur de risque accru

du développement ultérieur d'un diabète de type 2, à la fois chez la mère et chez l'enfant [Case et al., 2006;

Roglic and World Health Organization, 2016].

2.2 Physiopathologie du diabète de type 2

Le diabète de type 2 serait la conséquence d'une production insuffisante d'insuline en réponse à une demande

accrue de l'organisme provenant d'une résistance à l'insuline [World Health Organization, 1999; World Health

Organization and International Diabetes Federation, 2006]. Le diabète de type 2 est une pathologie complexe

dont l'origine génétique est multiple et passe notamment par des interactions avec l'environnement. De

nombreux traits ont été identifiés comme facteurs de risque, tels le sexe, l'âge ou encore l'Indice de Masse

Corporel (IMC), mais aussi l'ethnicité (p. ex., population des indiens Pima [Diamond, 2003; Knowler et al.,

1993]) et le manque d'activité physique font également partie de ces facteurs de risques [Lyssenko et al., 2008;

Mykkänen et al., 1993; Noble et al., 2011].

L'hyperglycémie, dans le cadre du diabète de type 2, implique trois mécanismes principaux : i) une augmentation

de la sécrétion de glucose par le foie (néoglucogenèse) ; ii) une diminution de l'entrée et donc du métabolisme
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Figure8. Tissus et organes impliqués dans l'hyperglycémie et le diabète de type 2 (HGP : “hepatic
glucose production”, production hépatique de glucose).

du glucose dans les organes périphériques, comme le muscle (insulinorésistance); iii) une altération de la

sécrétion d'insuline par le pancréas ou une altération de l'insuline elle-même (Figure 8).

L'insulinémie et la glycémie à jeun permettent de mesurer l'insulinorésistance sur la base des indices HOMA

(“HOmeostasis Model Assessment”) [Matthews et al., 1985]. Trois indices HOMA ont été proposés, avec I ,

l'insulinémie à jeun (en mU/L) et avecG, la glycémie à jeun (en mmol/L) :

• l'HOMA-IR reflétant l'insulinorésistance, dont la valeur normale est établie à 1, et qui augmente avec la

gravité de l'insulinorésistance (HOMA-IR = (I×G)
22,5 ) ;

• l'HOMA-B augmentant avec l'altération de la fonction des cellules β, dont la valeur normale est fixée à

100 % (HOMA-B = (20×I)
(G−3,5) ) ;

• l'HOMA-S étant l'inverse de l'HOMA-IR et représentant la sensibilité à l'insuline (HOMA-S = 1
HOMA-IR ×

100).

Depuis la formulation de ces indices, Levy et al. [1998] ont proposé un nouveau modèle HOMA2, permettant la

prise en compte de la variabilité de la tolérance au glucose du foie et des tissus périphériques, de la contribution

à l'homéostasie de la proinsuline circulante, ainsi qu'une meilleure définition de la courbe de sécrétion d'insuline

en réponse au glucose, notamment pour des concentrations en glucose supérieures à 10 mmol/L. Les indices

basés sur le modèle HOMA2 sont exprimés en pourcentage, contrairement aux indices HOMA.

L'insulinorésistance correspond à la perte de sensibilité des récepteurs cibles de l'insuline, ne permettant plus à
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l'insuline de se fixer et bloquant ainsi l'entrée du glucose dans la cellule. Cette insulinorésistance engendre

une sécrétion plus importante d'insuline par les cellulesβ pour compenser ce manque d'efficacité (partielle ou

totale), entraînant à plus ou moins long terme la défaillance de ces cellules, et dans le même temps induisant

une hyperglycémie, signe précurseur d'un potentiel diabète. L'insulinorésistance des tissus se traduit, en plus

de l'augmentation de la néoglucogenèse (dans le foie) et la diminution de l'entrée du glucose dans les cellules,

par une augmentation de la libération d'acide-gras dans le tissu adipeux (lipolyse). Cette augmentation de

la lipolyse tend à aggraver les mêmes phénomènes ayant initialement induit celle-ci, à savoir l'aggravation

de l'insulinorésistance, l'augmentation de la néoglucogenèse hépatique et la diminution de l'action et de la

sécrétion de l'insuline.

2.3 La maladie du foie non alcoolique

Les complications du diabète, et plus généralement les pathologies associées, sont variées et peuvent toucher

tous les tissus. En conséquence, l'étude de la physiopathologie du diabète de type 2 nécessite de comprendre les

mécanismes biologiques, génétiques et épigénétiques, impliqués dans l'ensemble des tissus connus comme

ayant un rôle dans l'hyperglycémie et l'insulinorésistance (Figure 8).

Ainsi, les risques de maladies de peau, rétinopathie, neuropathie, néphropathie, ainsi que les pathologies car-

diovasculaires (p. ex. accident cardiovasculaire, accident vasculaire cérébral et hypertension) sont accrus chez les

individus diabétiques. À ces pathologies s'ajoutent des pathologies spécifiques du foie, rangées principalement

sous l'appellation NAFLD (“Non-Alcoholic Fatty Liver Disease”) et NASH (“Non-Alcoholic Steato-Hepatitis”)

dans les cas les plus sévères. Ces dernières pathologies se définissent à partir de l'évaluation de différents

critères, au moyen d'une coupe histologique d'un échantillon de biopsie du foie :

• Stéatose : pourcentage d'accumulation de triglycérides, se caractérisant par la déformation des hépatocytes

et l'apparition de taches blanches ;

• Inflammation lobulaire : inflammation et infiltration des lobules du foie, entrainant des lésions du tissu;

• Ballonnement hépatocytaire : comptage des hépatocytes présentant un gonflement anormal et une trans-

parence accrue.

Ces trois critères servent à établir un score, le “NAFLD Activity Score” (NAS) (Tableau 3) [Kleiner et al., 2005]. À

cela s'ajoute une potentielle fibrose du foie se caractérisant par la destruction d'une partie du tissu hépatique,

et pouvant aboutir à une cirrhose, voire au développement d'un carcinome hépatique.
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Tableau 3. Critères constituant le score NAS (“NAFLD Activity Score”).

Critère Score Catégorie

Stéatose 0 <5%

1 5-33%

2 >33-66%

3 >66%

Inflammation Lobulaire 0 Pas de foci

1 <2 foci/200x

2 2-4 foci/200x

3 >4 foci/200x

Ballonnement hépatocytaire 0 Aucune cellule

1 Quelques cellules

2 Beaucoup de cellules

2.4 La génétique et l'épigénétique du diabète de type 2

Tableau4. Gènes identifiés dans les diabètes de type MODY (“Maturity-Onset Diabetes of the
Young”).

Gène muté Chromosome Année de découverte

MODY 1 HNF-4-alfa 20 1991

MODY 2 Glucokinase 7 1992

MODY 3 HNF-1-alfa 12 1994

MODY 4 IPF-1 13 1997

MODY 5 HNF-1-beta 17 1997

MODY 6 NeuroD1 2 1999

Le diabète de type 2 présente une composante génétique dont les premiers éléments ont été mis en évidence

dans des études portant sur des jumeaux (monozygotes et dizygotes) [Kaprio et al., 1992], des études d'agré-

gation familiale, ainsi que des études portant sur des formes monogéniques de diabète, comme les diabètes

dits “Maturity-Onset Diabetes of the Young” (MODY) [Thanabalasingham and Owen, 2011], ou diabète de type

adulte chez le jeune. Les diabètes de type MODY n'impliquent qu'un seul gène (ou quelques-uns) (Tableau 4).

Par exemple, un individu caractérisé MODY 2 présentera une mutation au niveau du gène GCK (Glucokinase),
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gène impliqué dans la régulation de la glycémie transformant le glucose en glucose-6-phosphate. Il a été

montré qu'avoir un parent diabétique augmente le risque de développer un diabète de l'ordre de 30 à 40 %. Ce

risque augmente à 70 % lorsque les deux parents sont diabétiques [Kobberling and Tillil, 1982; Meigs et al.,

2000].

Figure 9. Diagramme de Venn des loci identifiés par études d'association pangénomiques pour
leur effet sur différents traits glycémiques et le diabète de type 2 [Marullo et al., 2014]. T2D :
diabète de type 2 ; FG : glycémie à jeun ; FI : insulinémie à jeun ; FP : proinsulinémie à jeun ; 2hGlu :

glycémie à 2 heures ; HbA1c : hémoglobine glyquée; CIR : ratio carbohydrate-insuline.

Au cours de la dernière décennie, et depuis la première étude d'association pangénomique (“Genome-Wide

Association Study” ou GWAS) portant sur le diabète de type 2 [Sladek et al., 2007], à l'heure actuelle, plus de

100 loci ont été identifiés (Figure 10) comme étant associés au diabète de type 2, dont certains sont également

associés à la glycémie ou l'insulinémie dans des populations normoglycémiques (Figure 9), notamment les

gènes MTNR1B (“Melatonin Receptor 1B”) [Bouatia-Naji et al., 2009; Prokopenko et al., 2009; Sladek et al., 2007;

Tam et al., 2010] et TCF7L2 (“Transcription Factor 7-Like 2”) [Grant et al., 2006; Groves et al., 2006; Zhang et al.,

2006].

Les études ayant mené à l'identification de ces variants regroupent des études de liaison et des études d'asso-
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Figure 10. Historique des loci de susceptibilité au diabète de type 2 identifiés par études d'asso-
ciation pangénomiques [Flannick and Florez, 2016].

ciation de type gènes-candidats. Par exemple, en utilisant la puce Illumina Metabochip [Voight et al., 2012] qui

inclut environ 200 000 variants préalablement sélectionnés de résultats provenant des études d'association

sur des traits métaboliques, cardiovasculaires et anthropométriques, environ 5 000 variants susceptibles d'être

associés au diabète de type 2, et 17 000 autres dans des régions déjà associées dans des études antérieures (par

GWAS ou séquençage du génome) ont été testés.

Il est à noter que les loci identifiés par GWAS et par meta-analyses présentent, en premier lieu, des effets

observés faibles sur le diabète de type 2 (odds ratio compris entre 1,1 et 1,4) et ne contribuent que faiblement à

l'héritabilité de cette pathologie (10 à 15 %) [Scott et al., 2007; Morris et al., 2012]. Ces estimations de l'héri-

tabilité ont conduit à l'émergence d'un débat portant sur “l'héritabilité manquante”, ouvrant la voie vers de

nouvelles pistes de recherches comme, par exemple, le séquençage de l'ensemble de l'exome ou du génome

dans le but d'étudier des variants avec de faibles fréquences alléliques, et l'étude des CNV [Manolio et al., 2009].

La localisation intergénique ou intronique de ces loci ne permet pas d'identifier la fonction de ces variants

de façon évidente, à quelques exceptions près, comme par exemple les loci au niveau de GCKR (“glucokinase

regulatory protein”) et SLC30A8 (“ZnT-8 zinc transporter”), qui entraînent une altération de la séquence codante

du transcrit de ces gènes [Beer et al., 2009; McCarthy and Zeggini, 2009; Saxena et al., 2007; Sladek et al., 2007].
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La problématique de l'héritabilité manquante a renforcé l'hypothèse de “maladie commune, variants rares”,

laquelle stipule que des variants rares pourraient avoir une pénétrance plus forte et un effet plus important

sur le risque de diabète de type 2 que les variants communs [Lupski et al., 2011; Schork et al., 2009]. Cette

hypothèse fait contrepoids à l'hypothèse présupposée des études gènes-candidats et des GWAS, c'est-à-dire

celle de “maladie commune, variant commun” [Schork et al., 2009]. Un variant commun est un variant dont la

fréquence allélique est supérieure à 5 % dans la population générale, ce qui représente le seuil standard pour

analyse statistique des SNPs dans les GWAS.

Ces études d'associations ont pu mettre en évidence le fait que certains variants pouvaient avoir un effet sur le

risque de diabète de type 2, mais également avoir un effet sur des traits cliniques, telles l'insulinémie ou la

glycémie [Dupuis et al., 2010; Voight et al., 2010; Yaghootkar and Frayling, 2013]. Il est à noter qu'en raison de

la prise de traitement influençant la glycémie et l'insulinémie, les études réalisées sur ces traits ne l'ont été que

chez des individus normoglycémiques (non diabétiques). De plus, les variants présentant un effet à la fois sur

la glycémie et sur le risque de diabète de type 2 ne représentent qu'une faible proportion des variants identifiés

[Dupuis et al., 2010; Voight et al., 2010; Yaghootkar and Frayling, 2013]. Cela indique que les mécanismes

conduisant au diabète de type 2 et à l'élévation de la glycémie ne sont pas les mêmes, et paradoxalement

qu'une élévation de la glycémie chez un individu pourrait ne pas augmenter son risque de développer un

diabète de type 2.

L'épigénétique, principalement la méthylation de l'ADN et les modifications d'histones, est devenue une com-

posante importante dans l'étude de la pathogenèse du diabète de type 2. En effet, ces modifications n'altèrent

pas la séquence d'ADN et peuvent être transmises de génération en génération [Raciti et al., 2014]. Elles sont

également le reflet de facteurs environnementaux et peuvent modifier l'expression, voire activer ou éteindre

complètement certains gènes [Zierath and Barrès, 2011]. Dans un sens, ces modifications peuvent avoir un

effet équivalent aux SNPs ou à d'autres mutations, en bloquant la transcription d'un gène. Plusieurs éléments

viennent corroborer l'idée selon laquelle l'épigénétique pourrait expliquer une partie de “l'héritabilité man-

quante” dans le diabète de type 2, notamment en tant que reflet de l'environnement intra-utérin, comme cela a

été montré dans des populations soumises à des contraintes alimentaires, où le risque de développement d'un

diabète de type 2 était accru chez les enfants dont la mère avait connu une famine au moment de la grossesse

[Hales and Barker, 1992; Pettitt et al., 1988; Ravelli et al., 1998]. Des études similaires menées chez les indiens

Pima ont montré des risques de développement de diabète supérieurs chez l'enfant lorsque la mère présentait

une hyperglycémie et/ou un diabète [Dabelea et al., 2000; Pavkov et al., 2010; Pettitt et al., 1983].

Une autre indication vient de l'étude des perturbateurs endocriniens et de polluants qui sont présents sous

différentes formes dans divers produits et outils de la vie de tous les jours (p. ex. boîte alimentaire en plastique,

produits d'entretien, peintures, etc.). Ces substances peuvent avoir un effet sur la méthylation de l'ADN, résultant
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en un changement coordonné de l'expression des gènes (mRNA, miRNA), et ainsi produire un effet sur la

sécrétion d'insuline [Hall et al., 2014] ou l'homéostasie du glucose, comme cela a été observé chez l'homme

[Bi et al., 2015] et chez les rongeurs (rat et souris) [Li et al., 2014; Rajesh and Balasubramanian, 2015]. En

raison du caractère tissu-spécifique de la méthylation, les premières études se sont focalisées sur les tissus

dont les échantillons étaient facilement prélevables, tels que le sang [Bell et al., 2010; Canivell et al., 2014;

Chambers et al., 2015; Dayeh et al., 2016; Toperoff et al., 2012] et le pancréas, notamment les îlots pancréatiques

impliqués dans la sécrétion d'insuline [Dayeh et al., 2014; Hall et al., 2014; Stitzel et al., 2010; Volkmar et al.,

2012]. Dans l'une des premières études de l'épigénome à grande échelle via l'utilisation de puce Illumina

HumanMethylation450 BeadChip (~480 000 sites CpG couverts), plus de 1 600 CpG (~850 gènes), incluant des

loci connus tels que TCF7L2 et KCNQ1, ont été identifiés comme étant différentiellement méthylés entre des

diabétiques et des non diabétiques [Dayeh et al., 2014]. Des études plus récentes ont apporté des pistes de

réponse, quant à la nature causale de la méthylation, en considérant les polymorphismes identifiés dans le

diabète de type 2 (Consortium DIAGRAM) [Morris et al., 2012]. Ainsi, la méthylation du locus KCNQ1 serait

causale dans le développement du diabète de type 2 [Elliott et al., 2017].

Bien que l'ère des GWAS ait permis d'identifier plus de 100 loci associés au diabète de type 2, les mécanismes

liant ces variants à sa pathogenèse restent méconnus pour une grande partie d'entre eux. À cela s'ajoute que ces

variants ne constituent qu'une faible part de l'héritabilité de cette maladie complexe. Ainsi, au cours des der-

nières années, les axes de recherches se sont progressivement déplacés vers l'étude d'autres “-omiques” comme

la transcriptomique, l'épigénomique, ou encore la métabolomique. La grande diversité des organes/tissus

impliqués dans la pathogenèse du diabète de type 2 renforce la nécessité de recueillir et d'étudier en détail

le caractère spécifique des tissus et la fonction des cellules qui les composent, afin de pouvoir établir une

carte détaillée des mécanismes sous-jacents au développement du diabète de type 2. Avec le développement

des techniques et technologies, il est également possible non seulement d'étudier séparément la génétique,

l'épigénétique et les facteurs environnementaux afin de classer les individus selon leur risque de développer un

diabète, mais aussi d'étudier les interactions et les connections entre ces différentes composantes. Les études

fonctionnelles représentent également une étape importante dans la compréhension des mécanismes biolo-

giques des loci identifiés à l'aide des études “-omiques”. La variété et la croissance de la quantité des données

générées nécessitent un développement constant d'outils et de méthodes statistiques visant à identifier des

gènes ou loci candidats. L'intégration des différentes données “-omiques” offre la possibilité de mettre au jour

de nouvelles connaissances sur la chronologie des mécanismes en amont et en aval du développement d'une

pathologie, mais également de révéler les liens unissant le génome et le phénome.
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3 Méthodes statistiques : des données à la biologie

3.1 La statistique génétique

Les principes de l'héritabilité développés par Gregor Mendel (1822-1884) à la fin du XIXème siècle ont servi de

fondements à la plupart des connaissances actuelles sur la transmission des traits des parents à leurs enfants.

Au fur et à mesure du développement du concept de traits hérités s'est développée la génétique, la science qui

étudie la transmission de ces traits et du matériel biologique dans les organismes vivants. La génétique est

devenue partie intégrante de la recherche sur l'origine de certaines maladies, comme l'obésité et le diabète.

Contrairement à l'étude des végétaux et des petits animaux (rat, souris, etc.), où la croissance et les croisements

peuvent être contrôlés de façon expérimentale, et où la transmission des caractères étudiés est rendue possible

dans un temps limité (en particulier grâce à un temps réduit de passage d'une génération à la suivante, p. ex.

2-4 mois pour le poisson-zèbre), la situation est plus complexe chez l'Homme, puisqu'il faut entre 20 et 30 ans

pour qu'une nouvelle génération voit le jour.

Aujourd'hui, avec les évolutions technologiques au niveau des plateformes moléculaires, ayant notamment

permis le séquençage du génome humain (“Human Genome Project” [Sawicki et al., 1993]), le volume des

données génomiques a augmenté au cours des dernières décennies et a ainsi permis le développement d'une

branche de la statistique, soit la statistique génétique. Cette nouvelle branche vise à développer des outils

d'analyses des caractères hérités et plus généralement des données génétiques, permettant en outre l'identifi-

cation de facteurs de risque ou de déterminants génétiques pour des maladies complexes, tels que les cancers,

les diabètes, les maladies cardio-vasculaires ou les troubles psychiatriques. Une maladie complexe est définie

comme une pathologie dont les causes sont multiples, lesquelles peuvent être le fruit d'une interaction de

facteurs comportementaux, environnementaux et génétiques pouvant produire un effet sur plusieurs gènes

de façon simultanée. Ces maladies complexes s'opposent aux maladies dites mendéliennes, dont l'origine

s'explique principalement par la génétique, via des processus de transmission conjecturés par Gregor Mendel.

Ces maladies se caractérisent par la transmission d'un gène délétère à la descendance, comme c'est le cas pour

les formes de diabète MODY discutées précédemment.
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3.2 Recueil et prétraitement des données

3.2.1 Puce-à-ADN

L'émergence des puces à ADN (“DNA micro-array”), notamment propulsées par les grands projets internatio-

naux de séquençage tels le “Human Genome Project” [Sawicki et al., 1993], “HapMap Project” [Gibbs et al.,

2003], “1 000 Genomes Project” [Siva, 2008; The 1000 Genomes Project Consortium, 2015], a permis d'étendre

le champ d'application de la statistique grâce à la disponibilité et la variété des données issue de ces puces,

à savoir aussi bien des données de transcriptomique, de génomique et d'épigénomique. En effet, les puces à

ADN utilisent le principe d'hybridation de l'ADN reposant sur la complémentarité de ces bases. Rappelons le

fonctionnement des puces à ADN d'un point de vue général.

Figure 11. Schéma du protocole des puces à ADN.

L'ADN est extrait et purifié à partir d'un échantillon de tissu (p. ex. prélèvement sanguin ou salivaire). L'ADN

purifié peut ensuite être amplifié au moyen d'une réaction en chaîne par polymérase (PCR), un procédé qui

permet d'augmenter la quantité d'ADN. Un marquage des séquences par le remplacement de certaines bases

nucléotidiques par leur analogue radioactif est ensuite réalisé. Les séquences d'ADN marquées sont ensuite

hybridées sur des sondes spécifiques disposées sur les puces à ADN, puces pouvant contenir des milliers de

ces sondes complémentaires de séquences d'ADN. Une fois l'hybridation des séquences d'intérêts réalisée, la

puce est passée dans un outil de visualisation permettant de lire et quantifier la fluorescence émise par chaque

puits (position d'une sonde sur la puce). Selon le type d'omique, le protocole utilisé dans les puces varie et peut

inclure des étapes spécifiques, telles qu'une étape de conversion de l'ARN en cDNA (ADN complémentaire de

l'ARN reconstitué par une étape de transcription inverse) pour une étude transcriptomique, ou bien une étape

de bisulfitation dans le cas d'une étude méthylomique, permettant le changement de la cytosine non-méthylée

d'un groupement CpG en uracile avant de passer à l'étape d'amplification PCR. C'est à l'issue de ces étapes

(Figure 11), que l'information génomique, transcriptomique ou méthylomique est disponible sous forme de

données numériques pouvant être analysées après un prétraitement et un contrôle-qualité.
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3.2.2 Prétraitement

Comme dans toute analyse statistique, la validité des résultats est conditionnée par la qualité des données.

De ce fait, une étape de contrôle de qualité et de plausibilité des données est indispensable. En plus des

problématiques génériques telles que les valeurs extrêmes, les études omiques soulèvent quelques niveaux

de complexité supplémentaires provenant en grande partie des protocoles complexes générant ces données.

Ainsi, dans le cas du génotypage, la qualité peut être influencée par plusieurs facteurs n'étant pas toujours sous

contrôle, comme la qualité de l'ADN qui dépend du type de prélèvement de l'échantillon (p. ex. échantillon

sanguin ou buccal, biopsie, etc.), le stockage et la conservation de l'échantillon (p. ex. température, stockage

paraffine, etc.), et la plateforme de génotypage (c.-à-d. la technologie utilisée par le manufacturier).

a Génomique

Dans les études populationnelles, les erreurs de génotypage survenant indépendamment du statut des indi-

vidus (p. ex. malade/non malade) ou de leur génotype, peuvent occasionner une diminution de la puissance

statistique sans pour autant modifier le risque de première espèce des tests [Fardo et al., 2009; Gordon and Ott,

2001; Marquard et al., 2009], ce qui peut ne pas être le cas dans les études familiales où le taux de faux positifs

peut alors être augmenté [Yan et al., 2016; Abecasis et al., 2001]. Cette diminution de la puissance statistique et

augmentation de l'erreur de type 1 sont d'autant plus importantes lorsque les erreurs de génotypage se trouvent

être associées aux génotypes et/ou phénotypes, voire au plan expérimental (c.-à-d. différents techniciens, sé-

paration complète des groupes étudiés sur des puces différentes, etc.). Une étape de contrôle-qualité peut

consister en l'application de plusieurs filtres successifs, en particulier au moyen du logiciel PLINK [Chang et al.,

2015; Purcell and Chang, 2015]qui dispose de nombreuses fonctionnalités pour la manipulation de fichiers

génomiques. Ces filtres peuvent être regroupés en deux catégories, d'une part sur les individus, et d'autre part

sur les variants génétiques.

a.1 Contrôle-qualité des échantillons

• Concordance du genre entre le génotype et le phénotype (Figure 12)

En mesurant le taux d'homozygotie au niveau des gonosomes pour chaque individu, il est possible de

déterminer le sexe à partir du chromosome X. Ainsi, pour les femmes, qui présentent deux chromosomes X

et peuvent donc avoir deux allèles différents pour chaque variant, le taux d'homozygotie doit être inférieur

à 0,2. Pour les hommes, qui ne présentent qu'un seul chromosome X, le taux d'homozygotie attendu est

de 1, ou au moins supérieur à 0,8 (seuil de tolérance). Ce filtre a deux objectifs : vérifier l'information du

phénotype, et fournir une information quant à la qualité du génotypage.
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Figure 12. Le taux d'homozygotie (estimé à l'aide des variants du chromosome X) est représenté
en fonction de la proportion de génotypes manquants par échantillon. Le taux d'homozygotie at-
tendu pour les hommes est de 1 et inférieur à 0,2 pour les femmes. Les points rouges représentent

les échantillons pour lesquels les informations sur le sexe sont discordantes ou manquantes.

Figure 13. Distribution du taux de génotype manquant par échantillon.

• Taux de génotypage ou taux de génotype manquants (Figure 13)

Cette vérification permet également d'identifier les individus pour lesquels un problème est survenu lors du

génotypage ou de l'extraction d'ADN, en particulier un défaut de qualité de l'ADN. Les individus présentant

plus de 5 % de génotypes manquants sont généralement exclus à ce stade.

• Taux d'hétérozygotie (autosomes) (Figure 14)

L'objectif de cette vérification est de s'assurer d'une qualité homogène des génotypes des individus. La

distribution du taux d'hétérozygotie (hors chromosomes sexuels) chez tous les individus doit être inspectée

pour identifier les individus ayant une proportion excessive ou réduite de génotypes hétérozygotes. En effet,

cela peut respectivement indiquer une contamination (p. ex. mélange de deux ADN), ou une consanguinité

au sein des échantillons d'ADN. Les individus présentant un taux d'hétérozygotie extrême par rapport à la
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Figure 14. Taux d'hétérozygotie par échantillon par rapport au taux de génotypage. À gauche, le
taux d'hétérozygotie pour l'ensemble des variants, à droite, le taux d'hétérozygotie des variants
dont la fréquence allélique est inférieure à 1 %. Les lignes rouges horizontales représentent
l'intervalle à plus ou moins quatre fois l'écart-type du taux moyen d'hétérozygotie. La ligne rouge

verticale indique le seuil du taux de génotypage.

distribution de celui-ci sur l'ensemble des individus sont exclus, généralement sur la base d'un écart à la

moyenne de trois à quatre fois l'écart-type. Le taux d'hétérozygotie (donnée par (n−h)
n , oùn est le nombre

de génotypes total observé eth est le nombre de génotypes homozygotes observé pour un individu donné)

différera selon les populations étudiées et selon l'ensemble des SNPs ciblés par une puce donnée.

• Degré d'apparentement (étude non-familiale)

Dans le contexte des études populationnelles d'association pangénomiques, les individus étudiés sont

sélectionnés pour satisfaire un critère de non-apparentement en plus de critères purement liés aux hypo-

thèses auxquelles l'étude doit répondre. En effet, la présence d'individus apparentés (c.-à-d. du second

degré ou plus proche, ou ayant plus de 20 % de leur génome parfaitement identique), voire d'individus en

doublons, peuvent introduire un biais dans l'étude par la surreprésentation de génotypes spécifiques à

quelques familles, et conséquemment modifier les fréquences alléliques qui ne seront alors plus représen-

tatives de la population étudiée. Pour éviter ce biais, le degré d'apparentement de chaque paire d'individus

est mesuré à partir de la proportion de leurs génomes partagés avec un ancêtre commun (identité par

descendance ou IBD). De cette façon, les individus en doublons ou jumeaux (monozygotes) présenteront

un IBD ' 1, un IBD ' 0,5 pour les individus ayant un lien du premier degré (p. ex. parents, enfants,

frères et sœurs) et un IBD ' 0,25 pour un lien du second degré (p. ex. oncles, tantes, grand-parents,

etc.). En raison d'erreur de génotypage, de stratification cachée dans l'échantillon (p. ex. due à différentes

origines ethniques) ou de déséquilibre de liaison, ces valeurs d'IBD théoriques peuvent varier avec des

données réelles et des intervalles de valeurs sont alors tolérés : par exemple, [0,20 ; 0,30] pour le premier

degré, ou [0,40 ; 0,60] pour le second degré.
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Figure 15. Premier plan factoriel de l'analyse en composante principale du jeu de données com-
binant la population d'étude et celle de référence (1 000 génomes). Avec à gauche la population

de référence et à droite la population d'étude.

• Stratification de la population (Figure 15)

Comme évoqué précédemment, une stratification peut exister au sein de la population d'étude, créée par

des individus d'origines ethniques différentes ou de zones géographiques différentes, et peut induire un

biais dans les résultats lors de l'analyse [Clayton et al., 2005; Cardon and Palmer, 2003], en particulier si

cette stratification n'est pas la même entre les sous-groupes formés des cas et des témoins. L'approche

la plus courante pour identifier une stratification demeure l'analyse en composantes principales ou ACP

[Caussinus, 1986; Patterson et al., 2006; Price et al., 2006]. L'ACP est une méthode statistique multivariée

qui, à partir d'une matrice contenant l'ensemble des observations (dans notre cas, les individus génotypés)

sur un nombreN de variables potentiellement corrélées (c.-à-d. les SNPs), vise à obtenir un nombre réduit

n < N de composantes principales non corrélées et orthogonales. Les composantes sont calculées de sorte

que la part de variabilité qu'elles peuvent expliquer décroisse de la première à la dernière composante. Afin

d'évaluer une potentielle stratification d'origine ethnique, la matrice des génotypes est augmentée des

génotypes provenant d'une base de référence [Gibbs et al., 2003; Siva, 2008; The 1000 Genomes Project

Consortium, 2015]. Ces bases de références contiennent des individus dont l'origine ethnique a été vérifiée

par génotypage ou séquençage. L'ACP est alors réalisée sur un jeu de données comportant les populations

de références et l'échantillon étudié. En raison de la grande diversité génétique observée entre individus

d'origines caucasiennes, africaines et asiatiques, les deux premières composantes sont généralement

suffisantes pour identifier une stratification ethnique dans l'échantillon.
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a.2 Contrôle-qualité des SNPs

Figure 16. Taux de génotypage par variant. La ligne rouge indique le seuil de 98 %.

• Taux de génotypage ou taux de génotypes manquants (Figure 16)

Sur le même principe que le taux de génotypage pour un individu, le taux de génotypage d'un SNP est

examiné. Un taux de succès, généralement fixé à 95 %, est toléré, seuil en dessous duquel le SNP sera exclus

des analyses.

Figure 17. Distribution des valeurs-p du test des variants à l'équilibre de Hardy-Weinberg (HWE).
La ligne rouge horizontale indique le seuil de significativité pourα = 0,0001.

• Équilibre de Hardy-Weinberg (Figure 17)

L'équilibre de Hardy-Weinberg (HWE) constitue l'un des principes fondamentaux de la génétique des

populations. Pour une population suffisamment grande, non apparentée (c.-à-d. population panmictique

où les accouplements se font au hasard ou de façon équiprobable), sans pression de sélection, et lorsque

les générations d'individus successives sont discrètes et séparées, cet équilibre prédit que les proportions

génotypiques d'un variant donné restent constantes d'une génération à la suivante et s'écrivent simplement

comme le produit mathématique des fréquences alléliques de cette population. Une forte déviation par
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rapport à l'HWE est un motif d'exclusion d'un SNP dans les études associations pangénomiques, car peu

probable et sans doute révélatrice d'une erreur de génotypage. Mais un écart important par rapport à l'HWE

peut également indiquer un effet de sélection, c'est-à-dire que les cas (dans une étude cas/témoin) peuvent

montrer une déviation à l'HWE pour des loci associés à la maladie étudiée : exclure ces loci reviendrait donc

à exclure ce qui est précisément l'objet de l'étude [Wittke-Thompson et al., 2005]. Ceci explique pourquoi le

seuil de significativité du test d'écart à l'HWE varie d'une étude à l'autre, bien que ce test ne soit effectué

que dans le groupe témoin [Meyre et al., 2009; Sladek et al., 2007; Burton et al., 2007].

Figure 18. Répartition du nombre de SNP par classe de fréquence des allèles mineurs (MAF).

• Fréquence allélique mineure (en anglais, maf) (Figure 18)

Un filtre sur la fréquence allélique est appliqué pour ne conserver dans les analyses statistiques que les

polymorphismes dont la fréquence de l'allèle mineur est supérieure à 5 % (par définition, cette fréquence

est comprise entre 0 et 50 %). Dans certaines études, pour conserver des SNPs considérés comme “rares”,

c.-à-d. dont la maf estinférieure à 5 %, il est possible d'augmenter le seuil du taux de génotypage par SNP

[Burton et al., 2007]. Cependant, les résultats des tests d'associations observés pour ces SNPs rares sont

moins robustes, malgré un taux de génotypage plus élevé (p. ex. 99 %), principalement parce que ces

résultats peuvent être produits par les génotypes rares de quelques individus seulement. En effet, Morris

and Zeggini [2010] ont montré que la puissance statistique pour détecter des associations pour des SNPs

rares était faible, particulièrement avec des approches dites “simple SNP”, c.-à-d. un SNP à la fois. En réalité,

leur exclusion n'aurait qu'un impact modéré sur les résultats de l'étude.

En conclusion, même après avoir appliqué ces différents filtres de contrôle-qualité, aussi bien au niveau des

individus qu'au niveau des SNPs, des erreurs de génotypage peuvent subsister, d'où la nécessité de répliquer les

associations détectées dans d'autres échantillons.
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b Transcriptomique

Les données de transcriptomique provenant de la lecture et de la quantification de la fluorescence d'une puce

à ADN nécessitent également un prétraitement afin de garantir la validité et la fiabilité de celles-ci. Avant la

réalisation d'une étude transcriptomique, une considération particulière doit être prise quant à la conception du

plan d'expérience pour réduire les biais techniques, p. ex. en équilibrant les échantillons sur les puces et plaques,

en réalisant l'expérience en un minimum de temps, ou en limitant le nombre d'expérimentateurs [Quackenbush,

2002]), et ainsi permettre un contrôle-qualité plus efficace, particulièrement lors de la normalisation des

données.

Les plateformes qui permettent de quantifier l'expression des gènes via la quantification d'ADN complémentaire

(cDNA) à partir de séquences d'ARN (mRNA, microRNA) ne font pas appel aux mêmes techniques. Plusieurs

outils ont été développés permettant l'importation et le prétraitement des données brutes directement depuis

le logiciel statistique R [Smyth et al., 2017; Lopez-Romero, 2016].

• Valeur-p de détection

Selon la plateforme utilisée (principalement chez Illumina), la mesure brute d'expression peut être ac-

compagnée d'une valeur-p de détection calculée à partir de la mesure d'intensité de sondes contrôles,

permettant d'évaluer si le signal observé est statistiquement différent de l'intensité (artéfactuelle) observée

au niveau des sondes contrôles. Cette mesure peut alors être utilisée en tant que filtre en amont des étapes

de normalisation pour exclure les sondes non-détectées (à partir d'un seuil, p. ex. valeur-p < 0,05) sur

un nombre suffisant déterminé par l'expérimentateur ou analyste (p. ex. sonde détectée sur 95 % des

échantillons).

• Correction du “bruit de fond”

En effet, après que les puces à ADN aient été scannées pour évaluer la fluorescence des sondes permettant

la quantification indirecte de l'ARN, deux types de mesures sont disponibles : l'intensité de fluorescence au

niveau d'un puits (une sonde par puits) et l'intensité de fluorescence ambiante (au voisinage des puits).

Cette seconde information, appelée “bruit de fond”, doit être prise en compte. Plusieurs approches sont

disponibles pour réaliser cette correction de l'intensité des sondes (signal) par l'intensité ambiante, dont

l'approche la plus classique consiste à soustraire l'intensité ambiante au signal. Cependant, cette correction

produit des effets indésirables, puisqu'elle peut générer des valeurs négatives lorsque l'intensité ambiante

est plus forte que le signal ce qui, lors du passage au logarithme ou logarithme-ratios, aboutissent à la gé-

nération de données manquantes, rendant de ce fait inexploitable ces mesures. L'extension R limma [Smyth

et al., 2017] propose plusieurs méthodes pour cette correction du “bruit de fond”, dont une approche basée

sur un modèle de convolution normale + exponentielle. Le modèle suppose que les intensités observées
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sont la somme de l'intensité ambiante et du signal, l'intensité ambiante suivant une distribution normale

lorsque le signal suit une distribution exponentielle [Irizarry, 2003; Silver et al., 2009; Ritchie et al., 2007].

Cette méthode permet de garantir que le signal de l'ensemble des sondes est strictement positif, et ainsi

permet le passage au logarithme sans perte de données.

Figure 19. Données d'expression avant et après normalisation des intensités.

• Normalisation inter-puces

Une étape de normalisation est réalisée afin de repérer et corriger un effet, ou biais, systématique sur l'en-

semble des mesures d'expression pouvant correspondre à un effet puce, c'est-à-dire qu'il peut exister une

différence dans l'application des protocoles d'une puce à l'autre induisant des mesures systématiquement

plus élevées sur une puce en particulier. Ces différences techniques peuvent être le résultat d'une mauvaise

hybridation des cDNA sur une puce, ou d'une faible quantité de cDNA aboutissant à des pics de fluorescence

plus faibles dans ces cas-là (Figure 19). La principale méthode de normalisation utilisée dans les études

transcriptomiques est la normalisation quantile, permettant de rendre similaire, d'un point de vue statis-

tique, deux ou plusieurs distributions. Autrement dit, la distribution des mesures d'expression d'une puce

est prise en référence, et la distribution des mesures obtenues sur une seconde puce est normalisée pour

que celle-ci soit comparable à la première. Dans le même temps, la normalité des mesures d'expression

n'étant pas toujours vérifiée, une transformation logarithmique (base 2) est préalablement appliquée sur

les données brutes, ou sur les ratios des mesures obtenues : pour une sonde dans une condition donnée, sa

mesure est divisée par la mesure obtenue pour la même sonde dans une condition contrôle, comme cela

est fait dans les expériences de quantification par RT-PCR, permettant ainsi la quantification (fluorescence)

d'un mRNA spécifique via la transcription inverse suivie d'une amplification des fragments de cDNA.
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• Filtre des sondes

Une fois les données normalisées, une étape additionnelle peut être appliquée pour filtrer les sondes,

par exemple, pour ne conserver que les sondes exprimées (à partir d'un seuil défini au préalable, selon

un gène de ménage servant de référence, c'est-à-dire un gène dont le niveau d'expression est constant

dans l'ensemble des tissus) sur un certain nombre d'échantillons d'une condition (p. ex. 95 % des individus

contrôles).

• Profil extrême global (Figure 20)

Enfin, un dernier contrôle consiste à la vérification et à l'identification d'individus présentant un profil trans-

criptomique extrême, par exemple, au moyen d'une ACP. D'une part, l'ACP permettra de pouvoir identifier

une éventuelle stratification, au sein des individus, associée ou non aux conditions expérimentales ; d'autre

part, elle permettra d'identifier des individus extrêmes par rapport à l'ensemble des conditions ou d'une

condition expérimentale donnée, qui pourrait être liée à la quantité de cDNA ou à la qualité d'ARN.

Figure 20. Identification de profil extrême à partir des premières composantes de l'analyse en
composante principale.

Les puces à ADN utilisées en transcriptomique n'exploitent pas toutes les mêmes techniques expérimentales

(p. ex. puce monochrome ou bi-couleur), nécessitant de ce fait d'adapter les étapes de prétraitement et de

contrôle-qualité décrites précédemment.
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c Méthylomique

Comme les précédentes techniques omiques, les données de méthylomique doivent faire l'objet d'un prétraite-

ment et d'un contrôle-qualité. Les principes et techniques évoqués pour la génomique et la transcriptomique

peuvent et sont employés également en méthylomique. Néanmoins, d'autres vérifications et certaines adapta-

tions méthodologiques sont nécessaires. En génomique, les valeurs sont discrètes et codées 0, 1, 2 (modèle

additif) ; en transcriptomique, les valeurs (brutes) sont continues et définies sur l'intervalle [0,+∞(, tandis

qu'en méthylomique, les données sont bornées entre 0 et 1.

Les étapes décrites ci-après, quoique non-exclusives ou exhaustives, concernent principalement la puce Illumina

HumanMethylation450 [Bibikova et al., 2011], puce qui a été utilisée dans l'article du Chapitre 3. La puce Illumina

HumanMethylation450 permet l'identification de la méthylation sur plus de 450 000 sites CpG localisés sur

l'ensemble du génome, et se caractérise par l'utilisation de deux processus d'analyses chimiques différents

(Infinium I et II). L'Infinium I utilise un système de marquage fluorescent monocouleur, tandis que l'Infinium II

exploite un système bi-couleur pour quantifier la méthylation. À cela, s'ajoute un second niveau de différences,

puisque l'Infinium I dispose de deux types de sondes pour identifier les allèles méthylés et les allèles non-

méthylés. L'Infinium II n'utilise qu'un seul type de sonde qui, lors de l'hybridation des fragments d'ADN sur la

puce, rend accessible ou non la base nucléotidique complémentaire à celles marquées (T et G pour les sites

CpG respectivement non-méthylés et méthylés) (Figure 21). Dedeurwaerder et al. [2011] ont montré que ces

différentes techniques (c.-à-d. réactions chimiques et types de sonde) impactaient directement les résultats

obtenus. Les extensions R et les algorithmes de prétraitement des données de méthylation se sont fortement

développés et multipliés ces dernières années, imposant à l'utilisateur la délicate tâche de sélectionner les

méthodes les plus efficaces et les plus adaptées à ces données.

c.1 Contrôle-qualité des sites CpG

• Filtre des sites

En amont, un premier filtre est réalisé pour exclure les sites de méthylation pouvant présenter des résultats

étranges, principalement pour des raisons techniques :

– Sondes trans-réactives

La transformation des cytosines non-méthylées en thymine lors de la bisulfitation entraîne un chan-

gement dans la distribution des quatre bases nucléotidiques dans le génome, et par conséquent

augmente la probabilité que les sondes Infinium puissent s'hybrider sur d'autres portions du génome

que celles ciblées initialement. La méthylation observée sur ces sites peut donc être le résultat d'un

mélange de la méthylation du site cible et de celle d'autres sites. Des annotations des sites supposés
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Figure 21. Représentation des techniques de marquage utilisées sur la puce Illumina Infinium
HumanMethylation450 [Maksimovic et al., 2012]. a) Infinium I. Chaque CpG est interrogé à l'aide
de deux types de sondes : méthylée (M) et non-méthylée (U). Les deux types de sondes incorporent
le même nucléotide marqué pour un site CpG donné, produisant ainsi la même fluorescence. Le
nucléotide qui est ajouté est déterminé par la base en aval du “C” du CpG ciblé. Le pourcentage
de méthylation peut être calculé en comparant les intensités des deux sondes (U et M) de la
même couleur. b) Infinium II. Chaque CpG est interrogé à l'aide d'un seul type de sonde. L'état de
méthylation est détecté par la base complémentaire unique à la position du “C” du CpG ciblé, ce
qui entraîne l'ajout d'un nucléotide marqué “G” ou “A”, complémentaire à la cytosine (méthylé) ou
à la thymine (non-méthylé), respectivement. Le pourcentage de méthylation du site CpG ciblé est
déterminé en comparant les intensités des deux couleurs émises par les nucléotides marqués.
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ou vérifiés comme non-spécifiques ont été générées pour permettre de les identifier et/ou de les

exclure [Price et al., 2013; Zhang et al., 2012; Chen et al., 2013].

– Sondes incluant un SNP

Il peut être nécessaire d'exclure les sondes comportant un SNP, puisque la quantification de la méthy-

lation est basée sur le génotypage (quantitatif) de C/T (après conversion bisulfite) [Price et al., 2013;

Chen et al., 2013]. En effet, des polymorphisme C/T peuvent être présents naturellement chez un

individu, et ainsi être considérés comme un résultat de la conversion bisulfite. La séquence d'ADN est

alors confondue avec la méthylation. Par exemple, un individu homozygote C/C aura une méthyla-

tion proche de 100 %, pendant qu'un individu homozygote T/T aura quant à lui une méthylation de

0 %. Enfin, un individu hétérozygote C/T sera à 50 % méthylé sur ce site. En l'absence de données de

génomique conjointement aux données de méthylomique, il est préférable d'exclure ces sondes et

les sites correspondants avant analyse.

– Valeur-p de détection

Tout comme pour les puces d'expression d'Illumina, les puces de méthylation fournissent, en plus

de la quantification de la méthylation, des valeurs-p de détection pour l'ensemble des sondes/sites

basées sur des sondes contrôles. Par exemple, dans l'étude présentée au Chapitre 3), une méthode

dérivée du contrôle-qualité appliqué en génomique a été utilisée. Ainsi, un site est exclu dès lors que

la valeur-p de détection est supérieure à 10−6 pour au moins 5 % des échantillons. Un filtre équivalent

est appliqué sur les échantillons, à savoir qu'un échantillon doit présenter des valeurs-p de détection

inférieures à 10−6 pour plus de 75 % des sites pour être conservé.

• Normalisation

– Intra-puce : Infinium I/II

Une première normalisation est nécessaire pour corriger les différences de distribution des niveaux

de méthylation entre Infinium I et Infinium II. Cette étape de normalisation Infinium I/II est indispen-

sable; cependant, il convient de choisir la bonne méthode après avoir examiné soigneusement la

distribution des valeurs de méthylation [Marabita et al., 2013; Yousefi et al., 2013].

Plusieurs méthodes ont été développées :

* “Peak Based Correction” (PBC) [Dedeurwaerder et al., 2011] : la distribution bimodale des valeurs

de méthylation, avec un pic pour les sites non-méthylés et un pic pour les sites méthylés, de

l'Infinium I est utilisée comme référence pour fixer les deux modes des valeurs de méthylation

de l'Infinium II.

* “Subset quantile Within-Array Normalisation” (SWAN) [Maksimovic et al., 2012] : une normalisa-
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tion quantile est appliquée à une sélection aléatoire de sondes Infinium I et Infinium II (dont la

composition en nombre de sites CpG est similaire et par type de sondes de l'Infinium II). Les dis-

tributions (similaires) ainsi obtenues sont ensuite utilisées pour ajuster (interpolation linéaire)

les valeurs des sondes restantes. Similaire à l'approche SWAN, l'approche “Subset Quantile

Normalisation” (SQN) [Touleimat and Tost, 2012] ne diffère que par la classification des sondes,

effectuée selon leur position par rapport aux îlots CpG.

* “Beta-Mixture Quantile Normalisation” (BMIQ) [Teschendorff et al., 2013] : la densité de distri-

bution des valeurs de méthylation des Infinium I et II est chacune décomposée en un mélange

de trois distributions Bêta, où chaque distribution Bêta correspond à un état de méthylation :

non-méthylé (proche de 0 %), hémi-méthylé (proche de 50 %), et méthylé (proche de 100 %).

Une normalisation quantile est ensuite appliquée entre chaque distribution Bêta de l'Infinium II

et la distribution Bêta correspondante de l'Infinium I (Figure 22).

– Intra-puce : “bruit de fond”

Une correction du “bruit de fond” suivant les mêmes stratégies que celles appliquées pour les puces

d'expression (p. ex. modèle par convolution Normale + Exponentielle) [Xu et al., 2015; Triche et al.,

2013].

– Inter-puce

Une étape supplémentaire de normalisation peut être appliquée pour réduire autant que possible les

effets “plaques” et “puces”. Des méthodes ont été développées dans cet objectif, comme la méthode

ComBat [Johnson et al., 2007; Leek et al., 2012]), ayant déjà montré son efficacité sur des données de

méthylation [Sun et al., 2011; Leek et al., 2010]. Cependant, il convient de faire attention à l'utilisation

de ces méthodes, notamment lorsqu'elles permettent d'inclure des informations sur les conditions

biologiques testées (p. ex. groupes cas et contrôle) [Nygaard et al., 2015]. Il est également important

de garder à l'esprit que la meilleure façon d'éviter les problèmes liés aux effets “plaques” et “puces” est

d'avoir réalisé un plan d'expérience ex ante, c'est-à-dire d'avoir prévu la répartition des échantillons et

conditions de façon homogène entre les puces.

c.2 Contrôle-qualité des échantillons

Un premier contrôle des échantillons est réalisé lors de l'application du filtre sur les valeurs-p de détection,

permettant ainsi d'exclure les individus ayant une faible qualité de détection, résultant d'une dégradation de

l'ADN, par exemple. De la même façon qu'en génomique et transcriptomique, une ACP peut être réalisée dans
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Figure 22. Distribution des valeurs-β de méthylation des sondes Infinium I et II, avant normali-
sation BMIQ [Teschendorff et al., 2013] (à gauche) et après normalisation BMIQ (à droite).

le but d'identifier des échantillons dont le profil de méthylation est extrême, et identifier une stratification des

données qui pourrait être liée à un biais technique non pris en compte.

3.3 Analyses omique et multi-omique

3.3.1 Génomique

a Avant l'ère des études d'association pangénomiques

En l'absence de données omiques, et plus particulièrement de données génomiques, les études d’agrégation,

d’héritabilité et/ou de ségrégation oont permis de mettre en avant la contribution de la génétique à de nom-

breuses pathologies, en se basant sur l'apparentement d'individus provenant d'une même famille. Ces études

sont réalisées dans un certain ordre, consistant à évaluer en premier lieu, le caractère héritable d'un trait (binaire

ou quantitatif), et en second lieu, le mode de transmission génétique d'une génération à la suivante.

• • Les études d'agrégation (pour traits binaires, par exemple, le statut diabétique [Bijanzadeh, 2017; Weijnen

et al., 2002]) ont pour but d'évaluer le risque relatif d'un trait entre les membres d'une famille [Laird

et al., 2000]. Dans ces études, un individu porteur de la pathologie est dit “proband”. Même si ces études

permettent de montrer qu'un certain trait peut se retrouver de façon plus importante dans une famille

plutôt que dans une autre (c.-à-d. agrégation), elles ne permettent pas d'éliminer un potentiel effet de

confusion produit par l'environnement, puisque celui-ci peut être identique pour tous les individus d'une

même famille.

• Les études d'héritabilité (pour traits quantitatifs, par exemple, la glycémie à jeun) ressemblent aux études

d'agrégation, et cherchent à évaluer l'effet de la génétique dans la variabilité d'un trait quantitatif. On parle
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de cet effet comme l'héritabilité d'un trait, laquelle donne la proportion de la variabilité totale du trait qui

est expliquée par l'ensemble des variations liées à la génétique.

• Les études de ségrégation ont pour objectif d'identifier le mode de transmission génétique d'un trait, à savoir

si le gène de susceptibilité suit un modèle génétique de type récessif/dominant, additif ou de codominance.

Ces différents modes de transmission mendélienne s'illustrent bien en utilisant le groupe sanguin ABO

(phénotype), où les allèles sont définis par A, B et O. L'allèle O est l'allèle récessif par rapport aux allèles A et

B : ainsi, un génotype A/O donnera le groupe sanguin A, tandis que le génotype B/O donnera le groupe

sanguin B. Le groupe sanguin AB est issu de la codominance des allèles A et B. Enfin, dû au caractère récessif

de l'allèle O, un individu doit être porteur de deux allèles O (génotype O/O) pour présenter un groupe

sanguin O.

Ces différentes études ont initialement été développées lorsque les techniques de génotypage étaient oné-

reuses, et ont servi en quelque sorte d'études préliminaires aux études d'association pangénomiques.

b Les études d'association pangénomiques

Les études d'association génétiques se sont développées au cours des 20 dernières années, et viennent complé-

ter les études de liaison qui quantifie l'excès d'allèles transmis par descendance (selon les principes mendéliens)

entre des individus apparentés (principalement, du premier et second degré). Nous distinguerons deux types

d'études d'association : d'une part, lorsque l'analyse porte sur des familles, et d'autre part, lorsque l'analyse

porte sur des individus non apparentés. Dans le cas des études familiales, en particulier des trios correspondant

à un enfant atteint/porteur et de ses deux parents, le principal test employé est le test du déséquilibre de

transmission (TDT). Ce test se base sur une statistique calculée par (t− u)2/(t+ u), où t le nombre d'allèles

transmis etu le nombre d'allèles non transmis. Sous l'hypothèse nulle d'indépendance des distributions de t

etu, cette statistique suit une distribution duχ2 à 1 degré de liberté. Dans le contexte des études familiales,

ce test confère une puissance statistique plus importante que les tests d'association classiques avec design

cas/témoins, et limite l'effet lié à une stratification de la population d'étude, notamment en faisant l'hypothèse

d'une homogénéité phénotypique intra-famille plutôt qu'inter-famille.

b.1 L'approche dite “classique”

Les études d'association pangénomiques (GWAS), dont la toute première a été réalisée en 2005 [Klein, 2005], et

la première dans le diabète de type 2 en 2007 [Sladek et al., 2007], ont été le principal moteur dans la découverte

de nombreux loci de susceptibilité à diverses maladies complexes, et sont répertoriées au sein de la base de

données “GWAS Catalog” [MacArthur et al., 2017]. Deux raisons principales expliquent cet essor : la première
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est la limite de détection du TDT dans les maladies complexes (non monogéniques), où l'excès de transmission

de chaque allèle contribuant à cette maladie est modéré voire faible. La seconde raison concerne les études de

puissance réalisées au début des années 2000 [Risch and Merikangas, 1996; Sham et al., 2000] qui suggéraient

un gain de puissance statistique pour détecter des associations dans les études d'association comparativement

aux études de liaison. Cependant, ce gain de puissance demeure relatif, puisque celui-ci dépend de la fréquence

allélique ou encore du déséquilibre de liaison entre les loci étudiés [Tu and Whittemore, 1999].

Une étude GWA consiste généralement en l'application d'un modèle de régression logistique ou linéaire

généralisé, selon la nature du trait étudié, à l'ensemble des polymorphismes identifiés via une puce ADN.

Le nombre de SNPs est passé de près de 300 000 à plusieurs millions, en particulier grâce à des techniques

d'imputation du génome [Howie et al., 2011] à l'aide de génome de référence [The 1000 Genomes Project

Consortium, 2015], permettant de ce fait de pallier aux spécificités des différentes puces, et d'accroître d'autant

la quantité d'information génétique disponible pour chaque individu.

g[E(Y )] = β0 + β1X + βZ (1)

Le modèle classique de régression donné par l'Équation (1) consiste à expliquer un traitY , par exemple le statut

DT2 (binaire) ou la glycémie à jeun (quantitatif), par des SNPs avec en général une hypothèse d'additivité des

allèles. Ainsi le génotypeX est codé 0 pour le génotype homozygote majeur (c.-à-d. homozygote pour l'allèle

avec la plus forte fréquence allélique), 1 pour le génotype hétérozygote et 2 pour le génotype homozygote

mineur (Tableau 5).

La fonction g(.) est la fonction de lien, par exemple, la fonction logit (log
(

P (Y=1)
1−P (Y=1)

)
) dans le cas où Y

est dichotomique (régression logistique), ou encore la fonction identité lorsqueY est quantitatif (régression

linéaire).

Ces approches sont préférées aux approches basées sur la construction de table de contingence (p. ex. test

exact de Fisher), en particulier, dans les études cas/témoins, puisque ces dernières permettent l'ajustement à

des covariables (Z) cliniques ou démographiques, par exemple. En outre, l'usage d'un modèle de régression

logistique permet de fournir des odds ratios à partir de la mesure de l'effetβ1 du génotypeX .

Tableau 5. Codage du génotype selon le modèle génétique.

Génotype Codominant Additif Recessif Dominant

AA X = (01) X = 2 X = 1 X = 1

Aa X = (10) X = 1 X = 0 X = 1

aa X = (00) X = 0 X = 0 X = 0
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Des covariables d'ajustements (Z) sont également ajoutées au modèle, particulièrement lorsque le plan

d'expérience n'a pas permis de prendre en compte celles-ci. Malgré un plan d'expérience prenant en compte

différents paramètres essentiellement techniques, pouvant être sources de confusion dans l'analyse, il n'est

pas toujours possible de tous les contrôler dans un même plan d'expérience. Ainsi, ces variables techniques,

démographiques et cliniques peuvent être incluses dans le modèle en tant que covariable, par exemple, l'âge, le

sexe ou encore l'IMC. D'autres éventuelles variables peuvent être incluses, comme les premières composantes

(deux à cinq) de l'ACP réalisée lors du contrôle-qualité, permettant de prendre en compte une stratification ou

mélange (p. ex. ethnique ou géographique) au sein de la population d'étude [Novembre et al., 2008; Clayton

et al., 2005; Bouaziz et al., 2011]. L'ajustement pour ces covariables est effectué pour deux raisons principales :

soit pour éviter de confondre la relation entre le génotype et le phénotype, soit pour réduire la variance résiduelle

et ainsi augmenter la précision des estimations.

b.2 Les approches “longitudinales”

Les études GWA classiques se concentrent sur une seule mesure d'un trait quantitatif par individu pour identifier

des variants génétiques, même lorsque des données longitudinales étaient disponibles, principalement à

cause de la complexité des modèles permettant d'analyser ces données et en particulier, les temps élevés de

calcul. L'utilisation des modèles linéaires mixtes (LMM) [Laird and Ware, 1982; Liang and Zeger, 1986], des

équations estimantes généralisantes (GEE) [Ziegler et al., 1998], et d'autres approches pour prendre en compte

les mesures répétées, est devenue plus fréquente dans les études GWA, avec notamment des groupes de travail

(Genetic Analysis Workshop 18) dont la thématique portait sur les méthodes permettant l'analyse des données

longitudinales dans un contexte génétique [Almasy et al., 2014; Beyene and Hamid, 2014; Wu and Briollais,

2014]. Les méthodes LMM et GEE permettent de prendre en compte différentes structures de données telles

que les données longitudinales et familiales. Cependant, ce type de données comporte habituellement de

nombreuses données manquantes, et nécessite de vérifier certaines hypothèses quant à leur distribution

[Graham, 2009] :

• MCAR (“missing completely at random”) : les données sont manquantes indépendamment des données

observées et non observées ;

• MAR (“missing at random”) : conditionnellement aux données observées, les données manquantes sont

indépendantes des données non observées ;

• MNAR (“missing not at random”) : les données manquantes sont dépendantes de variables non observées.

Dans le cas des LMM, les données manquantes doivent être distribuées selon un processus MAR ou MCAR

pour obtenir une inférence statistique valide; pour les GEE (inférence non-basée sur la maximisation de la
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vraisemblance), elles doivent être distribuées selon un processus MCAR [Robins et al., 1994]. De plus, l'utilisation

de données longitudinales implique des hypothèses quant à la structure de corrélation entre les individus et

entre les mesures de chaque individu. Une mauvaise spécification de cette structure de corrélation ou l'omission

de ces hypothèses peuvent conduire à un biais dans les estimations [Lu et al., 2009]. L'une des raisons derrière le

besoin d'exploiter les données longitudinales, lorsque disponibles, reposent sur le gain de puissance statistique

qui peut être obtenu à partir de ces données [Costanza et al., 2012; Hossain and Beyene, 2014; Hu et al., 2014;

Lee et al., 2014; Wang et al., 2014a; Xu et al., 2014; Zhao et al., 2014]. Ce gain de puissance est généralement

obtenu dans les études GWA classiques par l'augmentation du nombre d'individus de façon directe ou indirecte

par méta-analyse. Pour remédier et contourner le problème de complexité algorithmique induit par le volume

des données génomiques, des méthodes dérivées et approchées des LMM [Sikorska et al., 2013; Verbeke et al.,

2001] et des GEE [Robins et al., 1994; Sitlani et al., 2015], ainsi que des approches en “deux-étapes” [Hossain

and Beyene, 2014; Houwing-Duistermaat et al., 2014; Musolf et al., 2014; Roslin et al., 2009; Sikorska et al.,

2015, 2013; Wang et al., 2014a] ont été développées [Beyene and Hamid, 2014; Wu and Briollais, 2014; Kerner

et al., 2009].

Les LMM ont été introduits par Laird and Ware [1982], et leur forme générale est donnée par l'équation

Y i = βX i + biZi + εi (2)

, où Y i représentent les mesures de l'individu i (i = 1, · · · ,ni), X i et Zi dsignent les matrices respectives

des effets fixes et aléatoires. Ces matrices sont de dimensions respectivesni × p etni × q, où p et q donnent

le nombre de covariables définies en effet fixe et aléatoire. Les paramètresβ et bi désignent les effets fixes et

aléatoires pour l'individu i et εi dénote un terme d'erreur supposé normalement distribué. La partie des effets

aléatoires peut comporter une ordonnée à l'origine aléatoire, c'est-à-dire que la valeur d'origine de chaque

individu peut varier selon l'individu, et inclure une pente aléatoire, ces pentes pouvant varier d'un individu

à l'autre. Lorsque seule l'ordonnée à l'origine est incluse dans les effets aléatoires, la structure de corrélation

est dite “compound symmetry”, où les corrélations entre les mesures pour un même individu sont constantes

dans le temps. Cette hypothèse est peu réaliste, en particulier dans les données cliniques et épidémiologiques ;

conséquemment, une pente est généralement incluse dans les effets aléatoires, permettant ainsi d'avoir une

structure de corrélation plus complexe, tel qu'un processus autorégressif d'ordre 1 (AR1), par exemple. Dans

un contexte d'étude GWA, le modèle général (en omettant la matrice des covariables) s'écrit sous la forme

suivante :

Yij = β0 + b0i + β1tij + b1itij + β2Gi + β3Gitij + εij (3)
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oùGi, le génotype d'un SNP pour l'individu i, et tij désigne le temps de la mesure j de l'individu i. Néanmoins,

en raison de la complexité computationnelle, ces modèles sont habituellement appliqués sur des ensembles

réduits de SNPs (p. ex. chromosome, gènes ou SNPs candidats), et parfois en omettant le terme représentant la

pente aléatoire [Hu et al., 2014; Wu and Briollais, 2014; Mei et al., 2012; Lee et al., 2014; Liu et al., 2014; Xu et al.,

2014; Smith et al., 2010].

Une approche dérivée des LMM a également été proposée sous le nom de LMM conditionnel (cLMM) [Verbeke

et al., 2001]. Ce modèle, en plus d'estimer les effets longitudinaux (c.-à-d. les effets sur l'ensemble des mesures

d'un individu), garantit une plus grande robustesse relativement à une mauvaise spécification des caracté-

ristiques de la mesure à l'origine (c.-à-d. la première mesure d'un individu). Le cLMM peut s'écrire, à partir de

l'équation (2) :

Y i = β1X1
i + β2X2

i + b1iZ
1
i + b2iZ

2
i + εi (4)

Dans ce modèle, les effets fixes (X i) et aléatoires (Zi) sont décomposés respectivement en :

• X i = (X1
i |X2

i ), où X1
i représente la matrice des covariables indépendantes du temps (ni × p1) et X2

i

la matrice des covariables dépendantes du temps (ni × p2) ;

• Zi = (Z1
i |Z2

i ), où Z1
i = 1(ni) et Z2

i représente la matrice des covariables dépendantes du temps

(ni × (q − 1)).

L'évolution temporelle des traits cliniques mesurés aux différentes visites peut être modélisée par une droite,

ce qui a motivé les approches dites en “deux étapes”. Elles consistent à utiliser un modèle “simplifié”, c'est-à-dire

sans la variable d'intérêt (SNP testé) en premier lieu, puis utiliser l'un des paramètres estimés dans un second

modèle en incluant la variable d'intérêt, par exemple, et en prenant comme variable réponse la pente [Sikorska

et al., 2013], l'ordonnée à l'origine [Wang et al., 2014b] ou les résidus [Hossain and Beyene, 2014]. Le modèle

s'écrit alors :

Yij = β∆
0i + β∆

1itij + ε∆ij (5)

Enfin, certaines approches utilisent des modèles à classes latentes en “deux étapes” [Roslin et al., 2009; Musolf

et al., 2014]. L'idée principale consiste à réduire l'information du trait quantitatif à un trait qualitatif reposant,

par exemple, sur les probabilités bayésiennes a posteriori (probabilité de chaque individu d'appartenir à un

groupe ou sous-groupe), et d'inclure ces probabilités comme variables réponses dans un second modèle. Cette

méthode possède l'avantage de réduire le temps de calcul en diminuant leur complexité.
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Une alternative aux LMM est l'approche GEE [Liang and Zeger, 1986]. Il s'agit d'une méthode semi-paramétrique

dont l'objectif est l'inférence de l'effet moyen sur la population d'une variable d'intérêt. Cette méthode nécessite

de vérifier d'abord la nature de la distribution des données manquantes, ainsi que de définir la “bonne” structure

de corrélation des mesures intra-individuelles. Elle peut s'écrire, dans sa formulation la plus simple, comme :

E(Y it) = β0 + β1X it + γZit (6)

Contrairement aux approches LMM, les GEE nécessitent que les données manquantes soit distribuées selon un

processus MCAR. Des améliorations ont été proposées pour réduire l'impact du non-respect de cette hypothèse,

et rendre de ce fait les GEE plus robustes aux distributions des données manquantes [Robins et al., 1995, 1994].

Cependant, dans le contexte des études GWA, la violation de cette hypothèse pourrait ne pas être un problème,

puisque les données manquantes ne peuvent s'expliquer par un seul variant génétique avec effet faible [Sitlani

et al., 2015].

Les données longitudinales offrent, en plus de pouvoir modéliser l'évolution de différents traits quantitatifs, la

possibilité d'étudier la survenue d'un événement, en particulier le développement d'une pathologie comme le

diabète de type 2. Dans ce contexte, les études GWA ont dans un premier temps réalisé des tests d'associations

au moyen d'une régression logistique; cependant, cette approche ne permet pas de prendre en compte la

composante longitudinale et se limite à une seule mesure du trait. Les modèles de survie, tel le modèle de Cox,

se présentent comme des alternatives au modèle de régression logistique. Ces approches commencent à se

développer et à être optimisées pour application sur données réelles en génétique [Syed et al., 2016a,b].

La modélisation conjointe permet de modéliser d'une part, la composante longitudinale (c.-à-d. la trajectoire

de la variable étudiée) et d'autre part, la composante de survie (c.-à-d. la survenue de l'événement étudié). La

composante longitudinale consiste typiquement à l'application d'un modèle linéaire mixte :

Yij = Xij + εij (7)

oùYij est la valeur observée etXij la vraie (non observée) valeur de la variable longitudinale. Le terme εij est

le terme d'erreur aléatoire supposé distribué selon la loi Normale :

εij ∼ N (0,σ2) (8)

La quantitéXij représente la fonction de la trajectoire et est définie usuellement comme une fonction linéaire
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(ou quadratique) dépendante du temps. Des covariables peuvent aussi être incluses dans cette fonction, comme

l'âge, le sexe ou l'IMC. Par exemple, siYij représente les valeurs mesurées de la glycémie à jeun au temps tij ,Zi

désigne le génotype du SNP analysé pour l'individu i, etWi désigne les covariables, le modèle s'énonce :

Yij = Xij + εij = θ0i + θ1i × tij + γ × Zi + δ ×Wi + εij (9)

Pour simplifier l'écriture dans ce qui suit, le terme δ ×Wi sera omis. Les paramètres θ0i et θ1i sont réputés

distribués selon une distribution Normale bivariée :

θ ∼ N2(µ,Σ) (10)

Le paramètreγ évalue l'effet deZi (p. ex. effet additif du SNP) sur la fonction de la trajectoire. Pour tenir compte

éventuellement de pentes différentes entre les génotypes, un terme d'interaction entreZi et le temps peut

être inclus dans la fonction de la trajectoire.

La composante de survie (p. ex. survenue du DT2) se compose généralement d'un modèle paramétrique (p. ex.

Exponentielle ou Weibull) ou semi-paramétrique (p. ex. risques proportionnels de Cox) avec :

hi(t) = h0(t) exp(βXi(t) + αZi) (11)

où hi(t) est la fonction de risque au temps t pour l'individu i, et h0(t) est la fonction de risque de base non

spécifiée (Tableau 6). Le coefficientαmesure l'effet deZi sur le temps de survenue de l'événement, alors que le

coefficientβ mesure l'association entre la trajectoireYi et le temps de survenue.

Le choix d'un modèle joint est généralement motivé par la volonté de modéliser le lien entre les variables

d'intérêt de chaque composante (c.-à-d. variable longitudinale et variable événement), d'évaluer le mécanisme

sous-jacent aux données manquantes, et de prendre en compte une covariable dépendante du temps [Sudell

et al., 2016]. Les modèles principalement employés dans cette approche sont les modèles linéaires mixtes

et les modèles de Cox, ceux-ci étant déjà implémentés au sein d'extensions du logiciel R [Rizopoulos, 2016a;

Philipson et al., 2017; Rizopoulos, 2016b].
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Tableau 6. Caractéristiques des distributions exponentielle, de Weibull et de Gompertz sous le
modèle de Cox avech(t) = h0(t) exp(βX).

Caractéristique Exponentielle Weibull Gompertz

Paramètre d'échelle λ > 0 λ > 0 λ > 0

Paramètre de forme ν > 0 − inf < α < inf

Fonction de risque h0(t) = λ h0(t) = λνt(ν−1) h0(t) = λ exp(αt)

Fonction de risque H0(t) = λt H0(t) = λtν H0(t) = λ
α(exp(αt)− 1)

cumulée

Fonction inverse H−1
0 (t) = λ−1t H−1

0 (t) = (λ−1t)(1/ν) H−1
0 = 1

α log(αλ t+ 1)

de risque cumulée

Temps d'événement T = − log(u)
λ exp(βX) T =

(
− log(u)
λ exp(βX)

)(1/ν)
T = 1

α

(
1− α log(u)

λ exp(βX)

)
(u ∼ Uniforme(0,1))

b.3 Correction post-analyse

Figure 23. Graphique quantile-quantile des valeurs-p de l'étude d'association épigénétique en
cas/contrôle sur le diabète de type 2 (Chapitre 3), avant et après normalisation sur le facteur
d'inflationλ. La ligne horizontale en pointillé représente le seuil de significativité corrigé selon la

méthode de Bonferroni.

Une fois l'analyse réalisée au moyen de logiciels tels que PLINK [Chang et al., 2015; Purcell and Chang, 2015],

SNPTEST [Burton et al., 2007; Clark and Li, 2007] ou d'extensions du logiciel R [Huber et al., 2015], une correction

appelée contrôle génomique (“Genomic control”) peut être appliquée, avec comme principale motivation la

correction d'une éventuelle stratification ou mélange au sein de la population d'étude. Cette inflation est

mesurée par le paramètre de sur-dispersionλ sur l'ensemble des statistiques de test observées [Devlin and

Roeder, 1999]. Il est estimé à partir de la distribution observée des m statistiques de test de chi-deux comparée
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à celle attendue sous l'hypothèse nulle. Pour se prémunir des valeurs extrêmes, la valeur médiane (et non la

moyenne) est utiliséeλ = median(χ2
1,··· ,χ2

m)
0,4549 . La distribution de la statistique de test observée dans l'étude est

ensuite corrigée par ce facteurλ (Figure 23). Il est à noter que même si le paramètreλ n'est pas directement

relié à la fréquence allélique, cette correction peut toutefois engendrer une perte de puissance [Georgiopoulos

and Evangelou, 2016]

Les études GWA consistant en la réalisation d'un grand nombre de répétitions d'un même test statistique, il

convient d'appliquer une correction pour test multiples afin de diminuer le taux de faux-positifs global de

l'étude [Pearson, 2008]. Un test statistique est dit significatif, et son hypothèse nulle rejetée, si la valeur-p

est inférieure à un seuil α déterminé en amont de l'analyse (communément fixé à 0,05). En d'autres mots,

on admettra que l'hypothèse nulle est rejetée à tort dans 5 % des répétitions (taux de faux-positifs). Ce seuil

de 5 % est applicable sur un seul test statistique; pour un grand nombre de tests, la probabilité cumulée

d'observer un ou plusieurs faux-positifs augmente avec le nombre de tests. Depuis la première étude GWA,

la méthode de correction du seuil α, choisie préférentiellement en raison de sa simplicité, est la méthode

de Bonferroni [Dunn, 2012]. Cette méthode suppose que les tests effectués sont indépendants entre eux, et

consiste à diviser le seuilα par le nombre de tests. Par exemple, pour 500 000 tests à un seuil de 5 %, on obtient

αcor = 0,05/(500 000) = 1× 10−7. Cependant, l'hypothèse d'indépendance n'est pas vérifiée en raison de la

présence connue de déséquilibre de liaison entre les SNPs étudiés. D'autres méthodes de correction existent

et ont été utilisées, tels le FDR (“False Discovery Rate”) qui consiste à estimer le taux de faux-positifs parmi

tous les résultats significatifs à un seuil pré-définiα [Hochberg and Benjamini, 1990; van den Oord, 2008],

ou encore les méthodes de permutation comme celles développées au sein du logiciel PLINK [Chang et al.,

2015; Purcell and Chang, 2015]. À l'heure actuelle, le seuil nominal communément admis de significativité

estαcor = 5× 10−8. Ce seuil de significativité pangénomique (“genome-wide significance”), a été établi en

considérant une étude avec individus d'origine caucasienne [Dudbridge and Gusnanto, 2008] et réalisée à une

échelle pangénomique d'environ 1 million de SNPs indépendants.

Enfin, les résultats d'une étude GWA, après la découverte de nouveaux loci, peuvent faire l'objet d'une vali-

dation ou d'une réplication, c'est-à-dire que le même modèle (ou suffisamment proche) est appliqué dans

une population indépendante à celle de l'étude initiale, mais dont les caractéristiques populationnelles sont

similaires. Pour qu'un résultat soit validé, certaines caractéristiques doivent être obtenues dans l'étude de

réplication, telles :

• une taille d'échantillon suffisamment grande avec puissance statistique estimée à au moins 80 %, permet-

tant ainsi de limiter le taux de faux-négatifs et d'augmenter la réplication des “vrais-positifs” de l'étude

initiale ;
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• un effet dans la même direction (p. ex. effet positif), présentant une valeur-p inférieure au seuil nominalα

de 5 %.

Ces études de réplication, même si elles ne sont pas obligatoires, permettent tout de même de réduire le nombre

de faux-positifs rapportés dans les résultats. Une autre approche de validation concerne les méta-analyses

[Zeggini and Ioannidis, 2009; Evangelou and Ioannidis, 2013]. Ces méthodes permettent, soit en agrégeant les

valeurs-p (méthode de Fisher) de plusieurs études (l'étude initiale n'étant pas incluse pour éviter d'orienter les

résultats), soit en utilisant les effets estimés et leur erreurs-types (permettant de pondérer les effets selon la

taille de l'échantillon de l'étude), de proposer une valeur-p globale et transversale à plusieurs études, indiquant

par le fait même si le résultat de l'étude initiale est validé ou non. L'hétérogénéité des études incluses dans la

méta-analyse doit être prise en compte afin d'éviter de tirer des conclusions erronées créées principalement

par les différences entre celles-ci.

3.3.2 Transcriptomique

Une fois complété le pré-traitement et le contrôle-qualité des mesures de fluorescence adaptés à la plateforme

utilisée (p. ex. Affymetrix, Illumina ou Agilent), l'approche classique consiste à identifier des gènes différen-

tiellement exprimés selon une ou plusieurs conditions expérimentales. En effet, l'objectif premier des puces

d'expression est d'identifier des processus biologiques ou voies biologiques permettant de discriminer deux

ou plusieurs groupes. Les différentes puces permettent de quantifier l'expression (quantité de mRNA) pour

l'ensemble des gènes sur le génome et les différents transcrits de ces gènes. Cependant, d'une plateforme à une

autre, les informations sur les transcrits diffèrent aussi bien en termes de quantification que d'annotation des

sondes, c.-à-d. la localisation des sondes par rapport aux transcrits. Il est donc difficile de comparer les mesures

d'expression entre des plateformes différentes.

La détection de gènes différentiellement exprimés s'effectue généralement au moyen d'un modèle de régres-

sion linéaire généralisé appliqué à chaque gène individuellement. En plus de proposer un cadre commun

d'analyse des données issues des différentes plateformes [Smyth et al., 2017], l'extension R limma propose

une amélioration du modèle en incluant, d'une part, une composante hiérarchique permettant de prendre en

compte la variabilité inter-puce, et d'autre part, une modification de la statistique de test en régulant l'erreur-

type de l'estimateur par un paramètre de variance de chaque gène sur l'ensemble des puces et des échantillons

(paramètre estimé par une approche bayésienne empirique). Cette amélioration accroît la stabilité de l'infé-

rence comparée à celle de l'approche classique obtenue par régression linéaire [Smyth, 2004; Phipson et al.,

2016]. Afin d'identifier les gènes différentiellement exprimés, le seuil de significativitéα doit être défini en
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considérant le nombre de tests réalisées, par exemple, au moyen d'une correction sur le FDR (option par défaut

dans (option par défaut dans limma).

Figure 24. Identification par IPA d'un réseau de gènes associé à la diminution de l'expression de
ZFAND3 (Chapitre 2).

À l'issue de l'analyse, un grand nombre de gènes peut alors être différentiellement exprimé. A priori, il est

difficile d'identifier parmi ces gènes, une fonction ou une voie métabolique commune qui pourrait éclairer sur

l'aspect biologique de ces résultats. Afin de réduire l'information et identifier des groupes de gènes impliqués

dans une fonction particulière, une approche consiste à effectuer des tests d'enrichissement, c'est-à-dire à

évaluer si l'ensemble des gènes présente en excès un groupe de gènes particuliers liés à une fonction ou à une

localisation dans un tissu particulier. Ces études d'enrichissement peuvent se faire à partir de différentes bases

de données telles que “Gene Ontology” [Ashburner et al., 2000], KEGG (“Kyoto Encyclopedia of Genes and

Genomes”) [Kanehisa et al., 2017] ou encore depuis des logiciels d'analyse ayant accès à leurs propres bases de

connaissance comme “Ingenuity Pathway Analysis” (IPA) (Figure 24) et “Gene Set Enrichment Analysis” (GSEA)

[Subramanian et al., 2005].

Une autre approche consiste à utiliser des méthodes de classification hiérarchique représentées sous la forme

de “heatmap” comportant deux dendrogrammes, l'un représentant les dissimilarités entre les échantillons, et

l'autre celles entre les gènes/transcrits (Figure 25). Cette méthode permet de visualiser rapidement et simple-

ment les groupes de gènes différentiellement exprimés entre plusieurs conditions expérimentales.
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Figure25. Représentation “heatmap” des micro ARN différentiellement exprimés entre 10 nM et
10µM, dans les 3 bisphénols (A, F et S). Les valeurs représentent les log2 des “Fold Change” (c.-à-d.
le ratio de l'expression d'un miRNA, pour un bisphénol donné, sur la condition contrôle, sans

exposition bisphénol) [Verbanck et al., 2017].

3.3.3 Méthylomique

Après le pré-traitement des données provenant des puces de méthylation (c.-à-d. après filtrage des sondes

problématiques et normalisation des différents biais techniques), il est possible d'analyser ces données généra-

lement obtenues selon un plan d'expérience de type cas/témoins.

Lorsque le plan d'expérience le permet, c'est-à-dire lorsque les individus sont appariés entre cas et témoins, un

test-t ou un test non-paramétrique de Mann-Whitney peut être appliqué à chaque sonde. Dans le cas contraire,

les mêmes covariables d'ajustement que dans les études GWA sont incluses dans un modèle de régression

(logistique ou linéaire), à savoir l'âge, le sexe, l'IMC, voire des composantes principales. Une sonde est une

position différentiellement méthylée (“Differentially Methylated Position”, DMP) lorsque la valeur-p du test

est inférieure au seuil nominal deα = 0,05 ou corrigé pour les tests multiples (c.-à-d. Bonferroni, FDR, etc.).

Les données extraites depuis le logiciel GenomeStudio représentent les niveaux de méthylation mesurés à
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chaque sonde, et rapportés en tant que valeur-β (suit une distribution Bêta sous l'hypothèse que les intensités

sont distribuées selon une loi Gamma) définie commeβ = M
(M+U+φ) , oùM est l'intensité de l'allèle méthylé,

U est l'intensité de l'allèle non-méthylé et φ une constante pour compenser des intensités sont faibles. Les

valeurs-β varient de zéro (complètement non-méthylé) à un (complètement méthylé). Les caractéristiques

de la distribution de ces valeurs n'en font pas une bonne variable pour les tests statistiques (p. ex. test-t et

régression linéaire) qui s'appuient sur l'hypothèse d'homoscédasticité de la variable (variance constante). La

transformation des valeurs-β en valeurs-M (M = log2
(
M+φ
U+φ

)
) a été proposée et étudiée pour contourner cet

écueil [Du et al., 2010]. En raison de l'interprétation biologique simple des valeurs-β, lesquelles sont exprimées

en pourcentages, mais de la “qualité” statistique des valeurs-M , les analyses statistiques sont réalisées sur les

valeurs-M , et ce sont les valeurs-β qui sont reportées.

Figure 26. Représentation de la méthylation du gène PDGFA et du locus CpG cg14496282 en
présence d'insuline (Chapitre 3).

Une seconde approche peut être réalisée en considérant non plus chaque sonde de façon individuelle, mais en

considérant des régions ou blocs, permettant de ce fait d'identifier des régions différentiellement méthylées

(“Differentially Methylated Region”, DMR) [Peters et al., 2015; Hansen et al., 2011, 2012] (Figure 26). Cette

approche se base sur l'hypothèse que des sondes dans un même voisinage auraient le même comportement
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en termes de méthylation : par exemple, une région hypométhylée ou méthylée au niveau du promoteur de

la transcription d'un gène. Cependant, en raison de la couverture relativement faible et non-homogène du

génome par la puce Illumina HumanMethylation450 [Bibikova et al., 2011], cette approche ne permet d'étudier

que partiellement ces régions, et est destiné principalement aux techniques de séquençage (p. ex. séquençage

bisulfite) ou aux puces bénéficiant d'une plus grande couverture, comme c'est le cas dans les dernières puces

Illumina HumanMethylation850 [Moran et al., 2016].

Comme dans les études GWA, une validation ou une réplication des résultats est préconisée d'autant plus

que les biais techniques (p. ex. types de sonde, effet plaques, etc.) représentent des facteurs majeurs menant

à une inflation du taux de faux-positifs. Une première approche consiste à réaliser une réplication avec la

même technologie sur une cohorte indépendante présentant des caractéristiques similaires. Une seconde

approche consiste à réaliser une validation d'un DMP ou DMR à l'aide d'une autre technologie (p. ex. mesurer

la méthylation d'un DMP/DMR via une technique ciblée comme le pyroséquençage) sur la même population

que l'étude initiale [Kurdyukov and Bullock, 2016]. Cette dernière présente l'avantage de pouvoir valider ce

qui a été observé dans une population donnée avec une technologie donnée, et permet en conséquence de

réduire le risque de faux-positifs imputable à un facteur technique, mais ne permet toutefois pas d'éliminer une

potentielle spécificité de la population étudiée (p. ex. biais de sélection). En revanche, la première approche

permet de contrôler à la fois ces deux phénomènes, lorsque la population de réplication est adaptée.

Figure 27. Estimation des différences de composition cellulaire (selon une base de référence)
entre le groupe diabétique et le groupe contrôle.

Il est à noter que la méthylation diffère entre les tissus, et plus précisément entre les types cellulaires. Les

échantillons provenant généralement de prélèvements sanguins, voire de biopsies, la composition cellulaire

du prélèvement, c.-à-d. le nombre et la proportion des types cellulaires qui composent le tissu, peut ne pas être

homogène d'un individu à l'autre, et par conséquent, d'un groupe à l'autre. Ceci peut représenter un facteur de

confusion avec le statut cas/témoin d'une étude. Il convient alors de considérer l'étude des valeurs-β à l'aide
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d'une base de référence [Houseman et al., 2012; Teschendorff et al., 2017; Cardenas et al., 2016] (Figure 27) ou

de façon algorithmique, comme s'il s'agissait d'un mélange de distributions, par exemple, ou en effectuant

une décomposition de celles-ci sur le même principe qu'une ACP [Houseman et al., 2015, 2016, 2014]. Cette

différence potentielle de composition cellulaire peut également être corrigée de la même façon que dans les

études GWA, au regard de la stratification de la population, avec notamment l'application d'une correction

post-analyse comme le contrôle génomique, simultanément ou en plus de sa prise en compte en tant que

covariable d'ajustement dans le test d'association.

3.3.4 Multi-omique

Lorsque les données de différentes omiques sont disponibles pour un ensemble d'individus, il peut être intéres-

sant d'intégrer ces différentes sources d'information afin d'améliorer et de parfaire la compréhension d'une

association mise en avant lors des analyses décrites précédemment. Lorsqu'un gène/SNP/CpG est identifié

comme candidat pour la susceptibilité au trait d'intérêt, des analyses complémentaires et ciblées peuvent être

réalisées et pourront être étudiées de façon conjointe. La méthode employée le plus souvent consiste alors soit

à mesurer les corrélations entre les différentes données omiques, soit à inclure cette information additionnelle

en tant que covariable dans le modèle de régression. Lorsque des puces ADN sont employées et qu'aucune

hypothèse ou sélection a priori n'est réalisée, le volume de données devient très important et difficle à intégrer

pour l'ensemble des trois omiques discutées dans ce manuscrit (Tableau 7). Quelques méthodes exploitant

deux omiques différentes seront rapidement détaillées dans la suite. Heureusement, des approches de type

“machine learning” commencent à voir le jour pour analyser tous les types de données omiques simultanément

[Lin and Lane, 2017], données provenant de puces ou issues de méthodes de séquençage à haut-débit dit de

nouvelle génération (Next Generation Sequencing).

Tableau 7. Plateformes omiques (puce-à-ADN) utilisées dans les Chapitres 1, 3 et 4.

Plateforme Nombre de sondes/marqueurs Omique

Illumina HumanHT-12 ~50 000 Transcriptomique

Agilent SurePrint G3 Human mRNA/lncRNA Microarray ~50 000 Transcriptomique

Agilent SurePrint G3 Human miRNA Microarray ~2 500 Transcriptomique

Illumina Cardio-Metabochip ~200 000 Génomique

Illumina HumanMethylation450 ~480 000 Methylomique
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a eQTL : “expression Quantitative Trait Loci”

Quoique les études GWA aient permis d'identifier des loci de susceptibilité, le mécanisme reliant ces SNPs

à la maladie n'est pas évident. Les analyses dites eQTL pour “expression Quantitative Trait Loci” [Rockman

and Kruglyak, 2006; Gibson and Weir, 2005] proposent d'intégrer l'information d'expression des gènes à ces

loci de susceptibilité de façon à identifier une relation de causalité entre génomique et transcriptomique

[Rockman and Kruglyak, 2006; Gibson and Weir, 2005]. Ces analyses eQTL considèrent la mesure d'expression

d'un gène/transcrit en tant que trait quantitatif sur lequel le génotype d'un SNP, ainsi que des covariables,

seront régressés pour évaluer la relation entre le génotype et l'expression. Les combinaisons de SNPs (environ

1 000 000) et de gènes (environ 20 000), pouvant aboutir à un très grand nombre de configurations possibles

(' 1010), ces analyses soulèvent notamment des problèmes computationnels [Mackay et al., 2009].

Figure 28. Distribution des valeurs-p d'association entre les SNPs et l'expression des gènes à
moins de un mégabase du promoteur du gène.

Les tests peuvent être effectués en cis, c'est-à-dire qu'un gène est testé pour un SNP si celui-ci est localisé à moins

d'une certaine distance en paires de bases (en général, entre 100 kb et 1 Mb) du gène, ou en trans lorsque le SNP

excède la distance définie [Rockman and Kruglyak, 2006; Cheung and Spielman, 2009]. Une façon de définir

la distance est de réaliser l'analyse sur un sous-ensemble (aléatoire) des combinaisons à tester et d'étudier

la répartition du signal selon la distance en paire de base (Figure 28). Les SNPs en trans ne sont, en raison de

contraintes computationnelles ou d'interprétations difficiles, généralement pas analysés. En effet, l'hypothèse

courante suppose qu'un SNP a une probabilité plus élevée de produire un effet sur l'expression d'un gène s'il se

trouve dans le corps du gène, ou en amont, c'est-à-dire proche des promoteurs de la transcription (“Transcription

Start Site” ou TSS). Par extension, cette approche eQTL est applicable aux données d'épigénomique et connue

sous le nom de meQTL (“methylation Quantitative Trait Loci”) ou mQTL (utilisé parfois comme “metabolomic

Quantitative Trait Loci”), avec en lieu et place de l'expression du gène, le niveau de méthylation d'un site CpG.
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b Causalité : la randomisation mendélienne

Figure 29. Représentation schématique de la randomisation mendélienne. La randomisation
mendélienne peut être utilisée pour tester l'hypthèse selon laquelleY est causale deX selon que
les conditions (1), (2) et (3) soient remplies par la variable instrumentaleZ , où (1)Z est associée à
Y , (2)Z n'est pas associée àX , et (3)Z n'est pas associé à des facteurs de confusions mesurés ou

non.

En combinant les résultats des études GWA et eQTL, il est possible d'évaluer la causalité d'un SNP sur une

pathologie en considérant que, si un SNP est associé au risque de développement d'une pathologie et que

ce même SNP est également associé à des changements de l'expression d'un gène (cis), alors il est probable

que le SNP soit causal de la pathologie [Nica et al., 2010; Schadt et al., 2005; Zhu et al., 2007; Chang et al.,

2016]. Cette idée sous-tend la randomisation mendélienne [Lawlor et al., 2008], où l'expression d'un gène peut

être considérée comme un phénotype intermédiaire (Y ) entre le génotype (variable instrumentale,Z) et le

phénotype d'intérêt (X) (p. ex. statut diabétique, glycémie, insulinémie, etc.) (Figure 29).

En général, même s'il est possible de tester l'association entre deux variables (X etY ), il n'est pas possible de

répondre quant à la direction de cette relation : cause ou conséquence? En outre, l'association entre ces deux

variables peut être le résultat de facteurs de confusion, mesurés ou non, ayant un effet sur une ou les deux

variables, causant un biais dans l'estimation de cette association. Pour évaluer si la variable intermédiaireY est

causale de la variable d'intérêtX , la randomisation mendélienne consiste à utiliser une variable instrumentale

Z , répondant aux conditions suivantes : 1)Z est associée à la variable intermédiaireY , 2)Z ne présente pas

d'association (directe) avec la variable d'intérêtX et 3)Z ne présente pas d'association avec des facteurs de

confusion (mesurés ou non) (Figure 29). Le génotype d'un SNP ou un score agrégé de génotypes (p. ex. score de
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risque génétique) remplit ces conditions et permet de déduire la direction de la causalité, puisque la génétique

exerce un effet partiel ou total sur les traits biologiques, et non l'inverse. De plus, la mesure du génotype n'est

soumise qu'à peu de variabilité et de biais. Grâce à la structure de LD entre les variants, il n'est pas obligatoire

d'utiliser le SNP causal du trait; un variant en fort LD avec celui-ci peut être utilisé de façon équivalente.
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Objectifs & Contexte

Ce travail de thèse a été conduit au sein de l'unité de “Génomique Intégrative et Modélisation des Maladies

Métaboliques” UMR 8199 (CNRS / Université de Lille 2 / Institut Pasteur de Lille) sous la direction du Pr. Philippe

Froguel et du Dr. Ghislain Rocheleau. Le laboratoire de “Génomique Intégrative et Modélisation des Maladies

Métaboliques”, membre de la fédération de recherche “European Genomic Institute for Diabetes” (EGID), est

un acteur majeur dans l'étude de la génétique du diabète et de l'obésité, notamment par ces nombreuses

publications (245 publications entre 2007 et 2017, référencées via l'outil SAMPRA de l'Université de Lille) et la

publication de la première étude d'association pangénomique sur le diabète de type 2 en 2007 [Sladek et al.,

2007]. L'unité a développé une expertise en génomique, transcriptomique, études fonctionnelles (modèles

animaux et cellulaires), et depuis quelques années en épigénomique, le volume et la variété des données

générées par l'unité ont donc augmenté, nécessitant un développement méthodologique en amont (p. ex. plan

d'étude/expérience, calcul de puissance statistique, calcul du nombre d'échantillons nécessaire, etc.) et en aval

(p. ex. nouveau modèle statistique, correction des biais expérimentaux et technologiques, etc.) de la génération

des données.

Ce travail de recherche s'inscrit dans un esprit pluridisciplinaire et transversal, se situant à l'interface entre la

biologie, la génétique et la statistique, en intégrant différents types de données “-omiques”. Les objectifs de cette

thèse consistaient à apporter un support en statistique ainsi qu'une veille méthodologique, afin d'améliorer

la compréhension des mécanismes biologiques au moyen d'outils d'analyse statistique adaptés et d'outils de

visualisation des données “-omiques”. Tous les résultats d'analyses de ces données, conduites en collaboration

avec des chercheurs de l'unité et des chercheurs à l'international, ont tenté de répondre au questionnement

biologique inhérent à l'étiologie du diabète de type 2, en accord avec les besoins identifiés par les chercheurs

au sein de l'unité

51
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Plan

Différentes méthodes statistiques et types de données seront abordés au travers de quatre chapitres, chacun

correspondant à un article publié (Chapitres 2 et 4), soumis (Chapitre 1 et 3) dans des revues internationales à

comité de lecture.

Le premier chapitre porte sur le développement et l'application d'un modèle joint permettant de modéliser

conjointement deux processus stochastiques : d'une part, la modélisation de la trajectoire de la glycémie à jeun

chez des individus issus d'une population générale, et d'autre part, l'évolution du risque de développement

d'un diabète de type 2, conditionnellement à la trajectoire de la glycémie à jeun. Nous nous intéressons

particulièrement à l'effet simultané des polymorphismes (SNPs) sur ces deux processus. Le principal objectif est

d'évaluer ce modèle du point de vue de la puissance statistique, de l'erreur de type 1 et du temps de calcul, dans

un contexte d'application à la génomique, c'est-à-dire avec un volume très élevé de données. Cette évaluation

est faite, en premier lieu, sur des données simulées, puis en second lieu, sur un jeu de données réelles générées

par l'unité.

• ARTICLE 1 : Variants génétiques associés à la trajectoire de la glycémie à jeun et à l'incidence du diabète de

type 2 : Une approche par modèle joint (Soumis à Genetic Epidemiology)

Le second chapitre vise à étudier l'expression des gènes de susceptibilité au diabète de type 2, et notamment la

contribution de ces gènes dans la sécrétion d'insuline au niveau des cellulesβ du pancréas.

Deux objectifs ont été remplis : dans un premier temps, identifier les gènes (parmi 104 candidats) étant exprimés

dans l'organe clé de la sécrétion d'insuline, soit les cellules β (24 tissus et types cellulaires considérés, dont du

tissu pancréatique), dans un second temps, évaluer l'impact de ces gènes sur la sécrétion d'insuline dans un

modèle humain de cellulesβ. Enfin, le séquençage de l'ARN a été effectué pour les gènes présentant un effet

sur la sécrétion d'insuline, suivi d'une étude dans un modèle murin dont la fonction pancréatique a été altérée.

• ARTICLE 2 : L'Expression et l'Évaluation Fonctionnelle des Gènes de Susceptibilité au Diabète de Type 2

Identifient Quatre Nouveaux Gènes Contribuant à la Sécrétion d'Insuline Humaine (Publié dans Molecular

Metabolism)

Le troisième chapitre s'intéresse à la fois au transcriptome et au méthylome dans une étude cas/témoins portant

sur le diabète de type 2. Dans ce chapitre, le foie est l'organe étudié, notamment pour son implication dans la

production de glucose, l'insulinorésistance hépatique, et dans les complications souvent associées au diabète

de type 2, comme les NAFLD (“Non-Alcoholic Fatty Liver Disease”). L'étude du méthylome a permis de mettre



3 Objectifs & Plan 53

en évidence un site CpG (cg14496282) localisé sur le gène PDGFA (“Platelet-Derived Growth Factor subunit

A”), présentant une hypométhylation chez les diabétiques de type 2. Cette hypométhylation est inversement

corrélée avec l'expression de PDGFA, l'insulinémie et l'insulinorésistance (évalué par l'indice HOMA-IR). Les

résultats d'une étude sur un modèle d'hépatocytes humains et de différents scores de risque génétique (Genetic

Risk Score) suggèrent une relation causale de l'hyperinsulinémie sur le niveau de méthylation du site CpG

identifié, ouvrant ainsi la voie vers une potentielle cible thérapeutique.

• ARTICLE 3 : La Surexpression Hépatique de PDGF-AA Affaiblit la Signalisation de l'Insuline dans le Diabète

(Soumis à Nature Communications)

Le quatrième chapitre propose d'étudier les effets du bisphénol A (BPA) et de ses substituants, soit les bisphénol

F (BPF) et bisphénol S (BPS), sur l'expression des gènes (ARN codant et non codant) dans le tissu adipeux, et

notamment les adipocytes. Le lien entre le BPA et les désordres métaboliques comme le diabète de type 2 ayant

déjà été démontré dans des études antérieures, l'objectif consiste à mesurer au niveau transcriptomique l'effet

d'une faible concentration de bisphénol correspondant à celle retrouvée chez l'Homme, et une concentration

plus forte qui pourrait résulter d'un relargage massif des adipocytes lors d'une perte de poids, par exemple, ou

pendant la lipolyse des adipocytes survenant dans certaines maladies métaboliques comme le diabète de type

2.

• ARTICLE 4 : L'Exposition à Faible Dose aux Bisphénols A, F et S des Adipocytes Primaires Humains Modifie

les Profils d'ARN Codant et Non-Codant (Publié dans PLoS ONE)

Enfin, une discussion générale clôt cette thèse et tente de replacer ces travaux dans un contexte multi-omique

élargi. Elle apporte des perspectives de travail quant à l'évolution de la statistique génétique, tributaire en

partie de l'évolution des technologies permettant de générer (encore) plus de données de différentes natures

(biologique ou informatique), en regard notamment de la diminution exponentielle des coûts de séquençage

de ces dernières années, et le développement des études d'association portant sur les variants rares dans les

populations étudiées.





Chapitre 1

Variants génétiques associés à la trajectoire de la glycémie à jeun et à

l'incidence du diabète de type 2 : Une approche par modèle joint

Soumis à Genetic Epidemiology.

Mickaël Canouil1,2,3, Philippe Froguel1,2,3,4 & Ghislain Rocheleau1,2,3

1Université de Lille, UMR 8199 - EGID, F-59000 Lille, France ; 2CNRS, UMR 8199, F-59000 Lille, France ; 3Institut Pasteur de Lille, F-59000

Lille, France; 4Department of Genomics of Common Disease, Imperial College London, London, United Kingdom.

1 Introduction

1.1 Contexte/objectifs

Dans le but d'optimiser l'utilisation des données phénotypiques existantes, nous proposons une approche

statistique par modèle joint (JM) permettant l'identification de marqueurs génétiques simultanément associés

à la trajectoire temporelle d'un trait phénotypique et à la survenue d'un événement. Nous illustrons l'application

du modèle joint dans un contexte génétique des maladies métaboliques, en exploitant la forte association

entre la trajectoire temporelle de la glycémie à jeun et l'incidence du diabète de type 2 (DT2).

1.2 Méthodes

Le modèle proposé dans notre étude consiste en un modèle de régression linéaire mixte combiné à un mo-

dèle de survie dit de Cox à risque proportionnel. À partir des données de génotypage (Illumina Metabochip

DNA arrays) obtenues pour près de 4 500 individus de la cohorte D.E.S.I.R. (Données Épidémiologiques sur le

Syndrome d'Insulino-Résistance), nous avons analysé l'ensemble des variants génétiques disponibles (SNPs).

Sur la base de simulations faisant varier plusieurs paramètres comme le nombre de mesures, le nombre d'in-
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dividus, la fréquence allélique et/ou le taux d'incidence, aboutissant ainsi à 240 scénarios différents (c.-à-d.

240 combinaisons des valeurs possibles pour chaque paramètre) chacun simulés 500 fois, l'erreur de type I, la

puissance statistique et les estimations obtenues ont fait l'objet d'une étude comparative entre l'approche par

modèle joint et les approches classiques utilisées dans les études d'association pangénomiques (GWAS).

1.3 Résultats

Nos résultats démontrent la forte association entre la glycémie à jeun et l'incidence du DT2 (ce qui était attendu

selon la définition clinique du DT2), et confirment également l'association entre la glycémie et certains SNPs

rapportés dans les études de type GWAS, tels que les SNPs situés dans les gènes G6PC2 ou encore TCF7L2. Les

associations relevées ici sont pour la plupart nominales (valeur-p < 0,05), principalement en raison de la

faible taille de notre cohorte en comparaison aux tailles d'effectifs rapportée en méta-analyse, et aussi en raison

du nombre peu élevé de cas de DT2 incident (environ 5 % sur 9 ans de suivi dans la cohorte D.E.S.I.R.). Notre

analyse par modèle joint a révélé que les SNPs se situant près ou dans le gène MTNR1B pourraient ne pas avoir

d'effet simultané sur l'élévation de la glycémie à jeun et le risque de survenue du DT2.

Notre étude comparative des différents modèles révèle que l'approche JM pourrait être plus puissante, en

comparaison des approches transversales (c.-à-d. régression linéaire et logistique), pour détecter des effets de

polymorphisme, aussi bien sur le trait longitudinal (paramètreγ) que sur le risque de survenue d'un événement

(paramètre α), tout en maintenant l'erreur de type I près du niveau global de 5 %. En outre, nous avons pu

observer que l'approche en deux-étapes (“Two-Step” ou TS) présentait une puissance et une erreur de type I

similaires à celles obtenues avec l'approche JM.

L'étude du RMSE (Root Mean Square Error) montre que l'estimation deα est impactée par le nombre d'individus

et la fréquence du polymorphisme, mais reste similaire entre l'approche JM et l'approche par modèle linéaire

mixte. Les valeurs de RMSE divergent selon les méthodes, notamment pour l'estimation de β (effet de la

trajectoire sur le risque d'événement) : le modèle de Cox avec covariable dépendante du temps fournit les

valeurs de RMSE les plus élevées sur l'ensemble des scénarios. Les valeurs de RMSE de l'approche TS tendent

à se rapprocher de celles de l'approche JM, particulièrement lorsque le nombre de mesures longitudinales

augmente. Dans le cas du paramètre α, les valeurs de RMSE se montrent sensibles au nombre d'individus

(< 1 000), au faible nombre d'événements (taux d'incidence< 2,5 %), et à la fréquence du polymorphisme

(< 5 %). Dans ces scénarios de faible fréquence allélique, faible taux d'incidence ou petit nombre d'individus,

l'approche JM présente les valeurs de RMSE les plus faibles comparativement aux approches TS et Cox, ces

différences tendant à s'estomper lorsque le nombre d'individus est supérieur à 2 500, ou que la fréquence
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allélique est supérieure à 5 %. Enfin, la maximisation de la vraisemblance jointe de l'approche JM se révèle être

consommatrice de temps, à hauteur d'un facteur de 30 à 40 fois le temps de calculs requis par l'approche TS.

1.4 Conclusion

L'analyse par modèle joint a montré, d'une part, une grande cohérence avec les résultats des études antérieures

de type GWAS, et d'autre part, semble indiquer un gain de puissance statistique pour détecter l'effet d'un SNP

sur l'évolution de la glycémie à jeun et/ou sur la survenue du DT2. Cependant, l'approche JM présente un frein

important dû au temps de calcul énorme qui ne permet pas l'exploration systématique de tous les SNPs à une

échelle pangénomique. L'approche TS ayant montré des caractéristiques (estimation, puissance et erreur de

type I) proches de celles de JM, et réalisable dans un temps raisonnable, pourrait être employée comme un filtre

sur les polymorphismes. Dans un second temps, un affinage des estimations pourrait s'obtenir au moyen de

l'approche JM. Enfin, le résultat obtenu pour le gène MTNR1B tend à montrer qu'une modélisation statistique

simultanée des deux processus pourrait mener à une identification plus fine des variants génétiques associés à

l'homéostasie du glucose sanguin ou à la physiopathologie du diabète.
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Abstract 

In observational cohorts, longitudinal data are collected with repeated measurements at predetermined 

time points for many biomarkers, along with other covariates measured at baseline. In these cohorts, time 

to a certain event of interest occurring is commonly reported and very often, a relationship will be observed 

between a biomarker repeatedly measured over time and that event. Joint models were designed to 

efficiently estimate statistical parameters by combining a mixed model for the longitudinal biomarker 

trajectory and a survival model for the event risk, using a set of random effects to account for the link between 

the two types of data. 

First, we checked model consistency based on different simulation scenarios, varying sample size, minor 

allele frequency and number of repeated measurements. Second, using genotypes assayed with the 

Metabochip DNA arrays (Illumina) from close to 4,500 individuals recruited in the French cohort D.E.S.I.R. 

(Data from an Epidemiological Study on the Insulin Resistance syndrome), we assessed the feasibility of 

implementing the joint modelling approach in a real high-throughput genomic dataset and showed more 

precise and less biased estimations through a joint modelling approach (e.g. Joint Model, Two-Step 

approach). Although, the Joint Model showed better estimations, the Two-Step model showed more 

suitable computation times and thus could be used for screening purposes at genome-wide scale. To the best 

of our knowledge, joint models have never been applied in a genetic epidemiology context and could help 

identify novel loci sharing effects on both glycaemic traits and T2D. 
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Introduction 

With the increased availability of longitudinal and survival data in cohorts, joint models have emerged to 

account for both types of data, particularly when dealing with the informative/non-informative dropouts 

which occur in such cohorts. Joint models have been studied and overviewed in the literature (Chen, Ibrahim, 

& Chu, 2011; Elashoff, li, & Li, 2016; Tsiatis & Davidian, 2004; Wulfsohn & Tsiatis, 1997) and implementation 

has been proposed in different software and platforms (Diggle & Kenward, 1994; Elashoff, Li, & Li, 2008; 

Proust-Lima, Joly, Dartigues, & Jacqmin-Gadda, 2009; Rizopoulos, 2010; Rizopoulos & Ghosh, 2011; Sun, 

Sun, & Liu, 2007). The main idea behind the joint modelling is: 1) to model efficiently the survival process 

with a time-varying covariate, accounting for missing data and measurements errors, and 2) to account for 

informative dropouts in the longitudinal data. To model the two components of a joint model, a linear mixed 

effects (LME) model and a Cox proportional hazards model (CoxPH), are classically used to, respectively, fit 

the longitudinal component, and the survival component. Unlike the CoxPH model, in which the time-

varying covariate is assumed to be exogenous, i.e. not modified by the occurrence of an event (Kalbfleisch & 

Prentice, 2002), the joint modelling framework allows to account for an endogenous time-varying covariate. 

An example of an endogenous covariate would be the fasting plasma glucose which is irremediably modified 

due to glucose lowering medication, once T2D is diagnosed. 

Two approaches can be used for the estimation and inference of the model parameters: a "naive" two-step 

(TS) method or a joint likelihood method (JM). In the first method, the random effects of the trajectory are 

estimated by an LME model, and they are included as a time-varying covariate in a CoxPH model, then 

parameter estimation uses the partial likelihood of the CoxPH model (Therneau & Grambsch, 2000). The 

second method is based on a joint likelihood of the two components (longitudinal and survival) at the same 

time. Comparison of these two approaches showed that the latter offers more consistent and efficient 

estimators than the former (Albert & Shih, 2010a, 2010b). But JM can be challenging to compute, especially 

achieving convergence at the Expectation-Maximisation (EM) step. Moreover, depending on the number of 

time points and/or the sample size, the overall computation time can substantially increase. 

In this paper, we conduct a comprehensive simulation study to compare two modelling approaches, JM and 

TS, for jointly modelling the longitudinal and the survival components. Our main goal is to show whether the 

JM approach, when compared to TS, might improve statistical power to detect an effect on either, or both, 

the longitudinal and the survival processes, while resulting in a bias reduction in parameter estimation. We 

also compared JM with TS and show that in the context where highly demanding computation and 

convergence issues might arise in JM computation, whether the TS offers a good alternative to JM in a 

reasonable computation time-span, especially when applied at the genome-scale level. We also investigated 

and decomposed the computational time required by the R package "JM" (Rizopoulos, 2010, 2016), and by 
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the TS approach combining the R packages: "survival" (Therneau, 2017) and "nlme" (Pinheiro, Bates, & R-core, 

2017). 

Finally, we applied these approaches to a real dataset, the D.E.S.I.R. cohort (Data from and Epidemiological 

Study on the Insulin Resistance syndrome), that included 5,212 individuals with extensive phenotypic measures 

recorded at four three-yearly intervals, spanning a nine-year follow up. Individuals were genotyped using the 

Illumina Metabochip DNA array of nearly 200,000 SNPs) (Voight et al., 2012). Relying on cross-sectional 

genome-wide association study design, the D.E.S.I.R. cohort was instrumental in identifying novel loci 

associated with prevalent type 2 diabetes (T2D) and with fasting plasma glucose (FPG) level in 

normoglycemic individuals (Bouatia-Naji et al., 2008; Rung et al., 2009; Sladek et al., 2007). We specifically 

focus on prediabetes conditions, such as IFG (Impaired Fasting Glucose), and on time-to-onset of T2D, in 

order to possibly identify loci, novel or published, which simultaneously associate with the risk of developing 

T2D and with increasing FPG. Our results were then compared to the genetic variants as reported in the 

literature (Vaxillaire et al., 2014; Welter et al., 2014), and to the meta-analyses results published by large 

consortia, such as, DIAGRAM (Morris et al., 2012) and the MAGIC (Dupuis et al., 2010) consortia. 

Methods 

Model Formulations 

Joint Likelihood Model (JM) 

The standard formulation of the joint model involves two components: a longitudinal component and a 

time-to-event component. Let 𝑛 denote the sample size, and 𝑌𝑖𝑗  the longitudinal measurements collected 

for each individual 𝑖 at time points 𝑡𝑖𝑗 , 𝑖 = 1,⋯ , 𝑛, 𝑗 = 1,⋯ ,𝑚𝑖 , where 𝑚𝑖  is the number of measurements 

on individual 𝑖 . The longitudinal component (measurements) typically consists of a (generalised) linear 

mixed effect (LME) model, whose within-subject correlation matrix is modelled using random-effect 

parameter vector 𝑏𝑖 = (
𝜃0𝑖
𝜃1𝑖

). 

Under the joint likelihood framework as implemented in "JM" (Rizopoulos, 2010, 2016), within the class of 

"shared parameter models" (Elashoff et al., 2016; Rizopoulos, 2012), we define 

𝑌𝑖𝑗 = 𝑋𝑖𝑗 + 𝜖𝑖𝑗        (1) 

where 𝑌𝑖𝑗  is the observed value and 𝑋𝑖𝑗  is the true (unobserved) value of the longitudinal measurement at 

time 𝑡𝑖𝑗  for individual 𝑖. The quantity 𝜖𝑖𝑗  is a random error term usually assumed to be normally distributed: 

𝜖𝑖𝑗 ∼ 𝒩(0, 𝜎2)        (2) 
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The quantity 𝑋𝑖𝑗  is typically called the trajectory function and is usually specified as a linear or quadratic 

function of time 𝑡𝑖𝑗 ; for simplicity here, we assume linearity over time. We also define 𝑍𝑖 , a vector denoting 

the genotype of individual 𝑖, and 𝑊𝑖, a set of adjusting covariates: 

𝑌𝑖𝑗 = 𝑋𝑖𝑗 + 𝜖𝑖𝑗 = 𝜃0𝑖 + 𝜃1𝑖𝑡𝑖𝑗 + 𝛾𝑍𝑖 + 𝛿𝑊𝑖 + 𝜖𝑖𝑗        (3) 

For simplification here, the term 𝛿𝑊𝑖  will be omitted. Random effects 𝜃0𝑖  (intercept) and 𝜃1𝑖  (slope) are 

assumed bivariate Normal: 𝜃 ∼ 𝒩2(𝜇, 𝛴) , and independently distributed from 𝜖𝑖𝑗 . The coefficient 𝛾 

assesses the genotypic (additive) effect of variable 𝑍𝑖  in the trajectory function. To account for possible 

varying slopes, an interaction term between 𝑍𝑖  and time 𝑡𝑖𝑗  could be added into the trajectory function; this 

term was not considered in this study. 

The time-to-event (survival) component usually consists of a parametric (e.g. exponential or Weibull 

distribution) or semi-parametric (e.g. Cox proportional hazards) model. 𝑇𝑖  denotes the event time for 

individual 𝑖, and 𝐶𝑖  the right censoring time (end of the follow-up). Let 𝛥𝑖  be the event indicator: 𝛥𝑖 = 0, if 

𝑇𝑖 > 𝐶𝑖, and 𝛥𝑖 = 1, if 𝑇𝑖 <= 𝐶𝑖. Under the Cox proportional hazards model, variable 𝑇𝑖  is specified using 

the following equation: 

𝜆𝑖(𝑡) = 𝜆0(𝑡)exp(𝛽𝑋𝑖(𝑡) + 𝛼𝑍𝑖)        (4) 

where 𝜆𝑖(𝑡) is the hazard function at time 𝑡  for individual 𝑖  and 𝜆0(𝑡) is the unspecified baseline hazard 

function, which we assume piecewise constant with two knots placed at intermediate time points in the 

follow-up. The coefficient 𝛼  measures the effect of 𝑍𝑖  on the hazard function, while 𝛽  measures the 

association between the trajectory function and the hazard function. In this formulation, we suppose that 

the subject-specific parameters 𝑏𝑖 = (
𝜃0𝑖
𝜃1𝑖

)  included in the trajectory 𝑋𝑖(𝑡)  could modify the hazard 

function, which implies that 𝛽 is the parameter linking the longitudinal and survival components. 

Two-Step Model (TS) 

As an alternative to JM, and based on the work of Tsiatis, DeGruttola, & Wulfsohn (1995), the two-step model 

estimates parameters of the joint model by first, estimating parameters of the trajectory function 𝑋𝑖(𝑡) in 

Equation (3), and second, by substituting this estimated trajectory, say 𝑋𝑖
∗(𝑡), into (4) before fitting the Cox 

survival model. 

Simulation Study 

Simulation studies were carried out to further examine the sensitivity of the JM estimations under several 

scenarios. Parameters were set based on values estimated from the strongest SNPs associated with T2D 

(Table I), that is rs17747324 in gene TCF7L2 (T2D effect alle: C; 𝑂𝑅 = 1.43; 𝑝 = 8.5 × 10−55 (Morris et al., 

2012); FPG effect allele: C; 𝛽 = 0.025; 𝑝 = 6.47 × 10−08 (Dupuis et al., 2010)). 
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Longitudinal data were simulated according to Equation (3), while event times were generated from an 

exponential distribution for the CoxPH model (Austin, 2012) 

𝜆0(𝑡) = 𝜆        (5) 

𝐻𝑖(𝑇𝑖) = ∫ 𝜆
𝑇𝑖

0

exp(𝛽𝑋𝑖(𝑡) + 𝛼𝑍𝑖)𝑑𝑡        (6) 

𝑇𝑖 =
1

𝛽𝜃1𝑖
log (1 −

𝛽𝜃1𝑖 × log(1 − 𝑢)

𝜆exp(𝛽𝜃0𝑖 + (𝛽𝛾 + 𝛼)𝑍𝑖)
)        (7) 

where 𝜆 was set to achieve the targeted incidence rate in the simulated dataset. 

Datasets were simulated by varying the number of longitudinal measurements 𝑚 ∈ {2; 3; 4; 5} , the 

number of individuals studied 𝑛 ∈ {500; 1,000; 2,500; 5,000; 10,000} , the allele frequency 𝑓 ∈

{0.05; 0.1; 0.25; 0.5}  and the incidence rate 𝑑 ∈ {0.025; 0.05; 0.1} , thereby leading to 240 different 

scenarios. Each scenario was simulated 500 times. 

The Root-Mean Square Error (RMSE) 

RMSE(𝜃) = √𝐸((𝜃 − 𝜃)2)        (8) 

was used to assess precision for the estimation of 𝛽, 𝛾 and 𝛼, when testing the association between 𝑌𝑖𝑗 , and 

𝑇𝑖, the 𝑍𝑖  effect on 𝑌𝑖𝑗  and the 𝑍𝑖  effect on 𝑇𝑖, respectively. We compared JM and TS approaches with a linear 

mixed effect model and the Cox regression model with a time-varying covariate, fasting plasma glucose. In 

addition, statistical power and type I error were also studied. The computational burden of each approach 

was also investigated as our goal is to implement these models at a genome-wide scale. 

Computational times 

Based on our simulations, we provide approximate computational times for four sample sizes with 

parameters as listed in Table I, using a UNIX system with Intel® Xeon® CPU E7- 4870 @ 2.40GHz (80 such 

CPUs available computing in parallel). Table II shows computational time for one model, and when 

extrapolating the total computational time for 100,000 SNPs, which is the approximate number of SNPs on 

the Metabochip, after data cleaning and the quality-control over common SNPs (minor allele frequency > 

0.05). 

To investigate further computational time issues, we profiled the execution of the main function "jointmodel" 

from the R package "JM", which implements the joint likelihood modelling approach as described in this 

paper. In the "JM" package, the linear mixed effect sub-model is handled by the function "lme" from the 

"nlme" package. One may argue that using a faster approach, e.g. as implemented in the R package "lme4", 

the computational time might be decreased. 
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Real Data 

SNP genotyping was performed with Metabochip DNA arrays (Voight et al., 2012) using Illumina HiScan 

technology and GenomeStudio software (Illumina, San Diego, USA) in 5,212 individuals from the French 

cohort D.E.S.I.R. (Balkau, 1996). They have been followed for nine years, and extensive phenotypic data has 

been recorded at four different three-yearly times during that follow-up. Quality control was performed 

using PLINK 1.90 beta version (Chang et al., 2015; Purcell & Chang, 2015). SNPs with call rate of at least 95%, 

with no significant deviation from Hardy-Weinberg equilibrium at 𝑝 > 1 × 10−5, and with minor allele 

frequency (MAF) over 5% were kept for analysis, resulting in 101,305 SNPs. Due to missing phenotypes which 

did not allow to confirm T2D status, 232 individuals were removed. An additional 554 individuals were 

excluded due to individual call rate lower than 95%, leaving 4,426 individuals for analysis after these quality 

control steps (Supplementary Figure S1). 

Principal component analysis was performed in a combined dataset with the 4,426 D.E.S.I.R. participants, 

and individuals from the publicly available 1,000 Genomes database (The 1000 Genomes Project 

Consortium, 2015). SNPs retained for analysis were restricted to those common to both samples. The first 

two components were sufficient to discriminate ethnic origin. Non-Caucasians (62) were excluded from the 

analysis. A further 12 prevalent cases of T2D at baseline were also removed. 

The final dataset included 4,352 individuals, of whom 167 were diagnosed as T2D incident cases. Type 2 

diabetes was defined using one of the following criteria: use of glucose lowering medication, fasting plasma 

glucose [𝐹𝑃𝐺] ≥ 7 mmol/L, or glycated hemoglobin A1c [𝐻𝑏𝐴1𝑐] ≥ 6.5% (48 mmol/mol). 

Using the joint modelling approach implemented in the package JM (Rizopoulos, 2010, 2016) within the R 

software version 3.3.3 (R Core Team, 2015), all 101,305 SNPs were tested for joint association with FPG and 

T2D. Based on the joint modelling formulation, let 𝑌𝑖𝑗  denote the observed values of FPG, and let 𝑍𝑖  

represent the genotype of individual 𝑖 at each SNP, along with 𝑊𝑖  covariates such as age, sex and BMI (Figure 

1). Finally, let 𝑇𝑖  is the time at which an individual is diagnosed with T2D. 

In the joint modelling framework, the trajectory of FPG is viewed as a dropout process, since all FPG values 

become missing after T2D diagnosis, as a result of individuals with diabetes being placed under treatment 

to lower and regulate the glucose level in their blood. In this case, FPG is considered as an endogenous 

covariate, because the dropout process is not independent from the measured glucose values prior to T2D 

diagnosis. 
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Results 

Comparison of estimation accuracy 

Due to the complexity of the estimating algorithm within JM, convergence could not be obtained (4.53 ±

5.81% of convergence issues on average per scenario) for the whole set of 500 simulations (i.e. algorithm 

“piecewise-PH-aGH” for a time-dependent relative risk model with a piecewise constant baseline risk 

function, using the adaptive Gauss-Hermite quadrature rule to approximate integrals within the 

Expectation-Maximisation (EM) step (Rizopoulos, 2010, 2016)). 

RMSE for parameter 𝛾 (Figure 2) showed similar performance for JM and TS, which was expected given the 

formulation of the joint model within the "Shared Parameter Models" framework, in which 𝑌𝑖  (mean of 𝑌𝑖𝑗  

modelled within LME according to Equation (3)) links the longitudinal data to the time of event. 

RMSE for parameter 𝛽  (Figure 3) and for parameter 𝛼  (Figure 4) were smaller within the joint modelling 

framework (either JM or TS) than in the more classical CoxPH model with time varying fasting plasma 

glucose. While RMSE for 𝛽 was the same in the CoxPH model across all scenarios, under JM or TS it decreased 

with increases in the sample size, incidence rate or allele frequency. Differences in RMSE for parameter 𝛼 

were less than for parameter 𝛽 , and TS and CoxPH with time-dependent covariate, performed equally 

probably because partial likelihood inferences were used in both approaches. JM estimations were less 

biased in almost all scenarios when the sample size was greater than 2,500. 

Overall, our simulations showed that JM is less biased than when separate approaches are used to model the 

effect of 𝑍𝑖  on the longitudinal 𝑌𝑖 , and on the time-to-event 𝑇𝑖. While separate approaches performed well 

for parameters 𝛾 and 𝛼, the bias for 𝛽 was the greatest observed across all scenarios. 

For the default simulation settings (Table I), the type 1 error and statistical power showed similar results 

between JM and TS (Table III). Nevertheless, the simulations highlighted convergence issues that might 

occur within the joint likelihood approach (19.4% of the power simulation study). 

Computational time 

Computational times are reported in Table II. The time required to complete JM or TS algorithms increased 

linearly with sample size in our simulations. However, these times are very optimistic since our simulations 

did not include any covariate or more complex random parameters. 

The main issue is within the "jointmodel" function which took over 95 % of the global computation time 

(Supplementary Figure S2). After examination of the call tree diagram, we can see that the more time-

consuming task within the "jointmodel" function is the optimisation of the EM algorithm (described in 
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Rizopoulos (2012), Appendix B), despite the use of a calculation trick (i.e. adaptive Gauss-Hermite 

quadrature for numerical integration). 

Application in real data 

Applying the R package JM to our D.E.S.I.R. cleaned dataset, 265 SNPs (Figure 5) were associated (with p-

value<0.05) with FPG and T2D events through their respective parameters 𝛾 and 𝛼. Amongst these 265 SNPs 

(163 unique genes), we identified 17 genes (Supplementary Table I) which had already been reported to be 

associated with FPG and/or T2D risk. Parameter 𝛽 was highly significant (below the genome-wide threshold 

of 5 × 10−8) for all these SNPs, which was expected considering the fact that 𝛽 estimates the association 

between FPG trajectory and T2D risk, therefore one of the criteria used to define T2D. 

In Figure 6, we specifically focused on parameters 𝛾 and 𝛼. After Bonferroni correction (nominal p-value ≃

5 × 10−7 ), no genetic variants showed a highly significant association with both parameters 𝛾  and 𝛼 

simultaneously; only SNPs in the following genes (or within a 100 kb window) remained significant when 

testing for 𝛾: G6PC2/ABCB11, GCK/YKT6, GCKR and MTNR1B, with effect per risk allele of increasing FPG from 

0.10 mmol/L to 0.047 mmol/L. Zooming in on simultaneous associations with the longitudinal and survival 

processes revealed well known genes, such as TCF7L2, which has been shown in many meta-analyses to be 

associated with elevated FPG and an increased risk of T2D (Table IV). MTNR1B was also found to be associated 

(34 SNPs within 30kb) with 𝛼 = −0.44 (p − value = 9.37 × 10−04) and 𝛾 = 0.099 (p − value = 1.33 ×

10−23) for SNP rs10830963, the SNP usually reported. 

To better compare JM and TS, we repeated the analysis on the whole dataset using TS. As shown in Figure 7, 

p-values can differ, especially for parameter 𝛼; for parameter 𝛾, approximations were quite close to the p-

values provided via the joint likelihood framework.  

Discussion 

With the ever-increasing availability of genomic data generated by genotyping arrays and next generation 

sequencing, the need to develop and implement efficient models is important to ensure that statistical 

analysis will be achieved in a reasonable time frame. In this paper, we propose a comparison of two 

approaches, namely the joint model (JM) and the two-step model (TS), to estimate parameters accounting 

simultaneously the SNP effect on longitudinal and on survival processes without omitting information about 

missing values and dropouts for the status of the longitudinal variable of interest. In our real data 

application, FPG is the longitudinal trait, whereas T2D diagnosis is the survival time of interest, both being 

linked together by the fact that an upper threshold on FPG actually defines T2D onset (currently, FPG ≥ 7 

mmol/L), along with glucose lowering medication. Through simulations over different scenarios, we showed 

that joint models are less biased than classical separate approaches, could provide more insight regarding 
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the event of interest, and could better assess the potential impact of a SNP on incident T2D than current 

methods. 

By looking at statistical measures, such as RMSE for accuracy in the model estimators, and by estimating 

computational time using the available R implementation of joint models, our study showed that the use of 

an approximate method, such as TS, at a genome-wide scale, might be a good trade-off between accuracy 

and computational time. TS could be used to overcome the computational burden of current joint likelihood 

methods by exploiting available software performing the two steps, LME and CoxPH, and could help filter 

out SNPs with low or undetectable associations during a first preliminary scan. However, depending on the 

parameters of the data set (sample size, incidence rate, number of measures), a joint likelihood method is 

highly preferred to obtain accurate estimation of parameters 𝛾  and 𝛼 , describing the SNP effect on the 

trajectory of FPG and time-to-onset of T2D. Although, we computed the theoretical statistical power to 

detect a genetic joint effect 𝛽𝛾 + 𝛼 based (Chen et al., 2011), we did not test this effect at genome-wide scale 

due to its computational burden. Joint effect of the SNP can be tested using a likelihood ratio test to compare 

the full joint model (i.e. with SNP in both submodels) to the joint model without SNP in the survival 

submodel, as implemented in the package JM (Rizopoulos, 2010, 2016). Finally, using parallel and grid 

computing approaches will reduce the computational time to a more suitable time frame when applied at a 

genome-wide level (i.e. with millions of SNPs). 

In our real data application, results for rs17747324 showed consistent results, with the DIAGRAM meta-

analysis for both 𝛼 and 𝛾 (Table IV), and for rs10830963 showed an opposite effect on T2D compared to the 

effect reported in MAGIC for FPG (𝛼 = 0.104, p − value = 7.3 × 10−07). The results observed for MTNR1B 

(rs10830963) in the French cohort D.E.S.I.R., even if they seemed inconsistent with previous studies, may 

uncover some interesting peculiarities pertaining to T2D incident cases in this population. In the literature, 

SNPs in MTNR1B were reported as being associated with higher FPG and T2D risk, but meta-analyses were 

performed on populations with different genetic backgrounds, and the two traits were never co-analysed 

jointly. However, we recognise that MTNR1B associations identified in our study need to be confirmed and 

replicated in other cohorts, as they might be cohort-specific associations. In addition, a major limitation of 

our study is the low number of incident T2D cases in the D.E.S.I.R. cohort (167 incident T2D cases in 4,352 

individuals followed over 9 years). 
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Tables 

Table I. Parameters and numerical values used for sensitivity analysis and simulations, based on results 

from rs17747324 within gene TCF7L2. 

Parameters Values 

Number of participants (𝑛) 4,352 

Number of measures (𝑚) 4 

Diabetes incidence rate (𝑑) 0.0384 

Minor allele frequency (𝑓) 0.244 

Random effects (𝜃) ∼ 𝒩2 ([
4.55
0.0108

] , [
0.143 −0.00109

−0.00109 6.8 × 10−04
]) 

SNP effect on 𝑌𝑖𝑗  (𝛾) 0.0229 

SNP effect on 𝑇𝑖  (𝛼) 0.265 

Association between 𝑌𝑖𝑗  and 𝑇𝑖  (𝛽) 3.17 

Error term (𝜖) ∼ 𝒩(0, 0.3052) 

 

Table II. Approximate computational times using function system.time of R software. System time was 

computed ten times per sample size (number of individuals). Extrapolation is displayed for 100,000 SNPs 

 Joint Model Two-Step Model 

Sample 

Size 

mean (sd) per SNP in 

seconds 

100K SNPs in 

days 

mean (sd) per SNP in 

seconds 

100K SNPs in 

days 

500 51 (3.4) 59 0.71 (0.066) 0.82 

2,500 100 (11) 120 3.1 (0.092) 3.6 

5,000 180 (25) 210 6.3 (0.17) 7.3 

10,000 340 (34) 400 9 (0.22) 10 

 

Table III. RMSE, Type 1 Error and Power from default simulation settings for rs17747324 (TCF7L2). 

  Joint Model   Two-Step Model  

Parameter RMSE Type 1 Error Power RMSE Type 1 Error Power 

α 0.137 0.036 45.4% 0.139 0.051 48.5% 

γ 0.010 0.051 61.8% 0.010 0.050 58.8% 
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Figures 

 

Figure 1. Causal diagram for joint modelling applied to fasting plasma glucose (FPG) and type 2 diabetes 

(T2D) (adapted from Ibrahim, Chu, & Chen (2010)). SNP: Single Nucleotide Polymorphism. 

 

Figure 2. Simulation study for accuracy of estimator γ̂ provided by the joint model (JM package) and by the 

two-step linear mixed effect model (nlme package). m: number of measures; n: number of individuals; d: 

diabetes incidence rate. 
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Figure 3. Simulation study for accuracy of estimator β̂ provided by the joint model (JM package), by the 

two-step linear mixed effect model (nlme package) and by the Cox model with time-varying covariate. m: 

number of measures; n: number of individuals; d: diabetes incidence rate. 

 

Figure 4. Simulation study for accuracy of estimator α̂ provided by the joint model (JM package), by the 

two-step linear mixed effect model (nlme package) and by the Cox model with time-varying covariate. m: 

number of measures; n: number of individuals; d: diabetes incidence rate. 
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Figure 5. Results from statistical analysis using JM (Rizopoulos, 2010, 2016). Estimated effects of 𝜸 are 

displayed on the x-axis, with corresponding estimated odds ratio exp(α) on the y-axis. Statistical power 

reported is the theoretical (retrospective) power to detect a genetic joint effect βγ+α based on estimated 

model parameters (Chen et al., 2011). 

 

Figure 6. Manhattan plot for estimated effects of 𝜸 and 𝜶 using JM. Results are presented for the cleaned 

set of 101,305 SNPs. 
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Figure 7. Testing for 𝜶 (SNP effect on onset of T2D) and 𝜸 (SNP effect on the trajectory of FPG) using Two-

Step approach compared to Joint Model approach. On the x-axis, -log10(p-value) from the Joint Model 

and on the y-axis the corresponding -log10(p-value) from the approximate Two-Step approach. 
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Supplementary 

Supplementary Table I. List of loci found to be associated within the joint modelling framework with both 

FPG and T2D, previously shown as associated with FPG and/or T2D in the NHGRI GWAS Catalogue (Welter 

et al., 2014). 

SNP (gene) 𝛼 (p-value) 𝛾 (p-value) 𝛽 (p-value) 
Power 

(𝛽𝛾 + 𝛼) 

Risk 

Allele 

Frequency 

rs6945660_G 

(ETV1) 
0.550 (3.7 × 10−02) 0.035 (2.5 × 10−02) 3.480 (9.6 × 10−45) 69.7% 0.91 

rs1942873_C 

(MC4R) 
0.410 (1.3 × 10−02) 0.023 (3.7 × 10−02) 3.140 (1.9 × 10−41) 69.6% 0.81 

rs55899248_G 

(TCF7L2) 
0.292 (2.7 × 10−02) 0.025 (1.7 × 10−02) 3.490 (1.7 × 10−44) 55.3% 0.24 

rs17301514_A 

(ST6GAL1) 
-0.657 (4.4 × 10−03) 0.045 (3.4 × 10−03) 3.650 (2.9 × 10−45) 45.8% 0.09 

rs833425_C 

(PTPRD) 
0.321 (5.0 × 10−02) 0.043 (4.2 × 10−03) 3.510 (1.3 × 10−43) 44.2% 0.1 

rs7072870_A 

(C10orf35) 
-0.404 (7.5 × 10−03) 0.025 (2.2 × 10−02) 3.580 (1.7 × 10−45) 39.6% 0.22 

rs61871514_A 

(KCNQ1) 
0.425 (4.7 × 10−02) 0.046 (2.0 × 10−02) 3.180 (8.5 × 10−42) 39.4% 0.06 

rs9883865_A 

(ADAMTS9) 
-0.598 (7.5 × 10−04) 0.043 (1.2 × 10−02) 3.200 (5.9 × 10−42) 34.9% 0.92 

rs853787_T 

(ABCB11) 
-0.247 (4.3 × 10−02) 0.083 (9.3 × 10−19) 3.210 (1.7 × 10−42) 3.3% 0.65 

rs114508985_C 

(HLA) 
-0.294 (2.1 × 10−02) 0.021 (3.0 × 10−02) 3.220 (8.2 × 10−43) 27.1% 0.31 

rs560887_C 

(G6PC2) 
-0.315 (1.2 × 10−02) 0.099 (9.6 × 10−25) 3.210 (1.3 × 10−42) 2.6% 0.7 

rs10814856_T 

(GLIS3) 
-0.265 (4.0 × 10−02) 0.025 (1.5 × 10−02) 3.200 (1.5 × 10−42) 18.5% 0.73 

rs73025532_C 

(SLC22A1) 
-0.377 (4.8 × 10−02) 0.032 (3.6 × 10−02) 3.580 (1.3 × 10−45) 17.3% 0.9 

rs11769484_C 

(JAZF1) 
-0.254 (4.8 × 10−02) 0.022 (3.6 × 10−02) 3.210 (2.1 × 10−42) 16.9% 0.77 

rs6450176_G 

(ARL15) 
-0.291 (1.8 × 10−02) 0.036 (3.0 × 10−04) 3.540 (2.2 × 10−45) 15.2% 0.73 

rs4712580_C 

(CDKAL1) 
-0.289 (4.2 × 10−02) 0.031 (7.4 × 10−03) 3.570 (1.2 × 10−45) 14.0% 0.82 

rs10830963_G 

(MTNR1B) 
-0.440 (9.4 × 10−04) 0.099 (1.3 × 10−23) 3.250 (3.6 × 10−42) 10.2% 0.29 
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Supplementary Figure 1. Study flowchart of people from the French cohort D.E.S.I.R. 
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Supplementary Figure 2. Call tree diagram of the main function jointmodel in the R package JM. Call based 

on a simulated dataset with three longitudinal measures and 5,000 individuals (other parameter values 

set as in Table I). 
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L'Expression et l'Évaluation Fonctionnelle des Gènes de Susceptibilité au

Diabète de Type 2 Identifient Quatre Nouveaux Gènes Contribuant à la
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1 Introduction

1.1 Contexte/objectifs

Les études d'association pangénomiques (GWAS) ont permis l'identification de plus de 100 loci associés au

risque de diabète de type 2 (DT2) dont la fonction n'a pas encore été élucidée. Notre objectif dans cette étude

est de palier à ce manque de connaissances quant au processus liant l'expression des gènes identifiés et la

pathophysiologie du DT2, notamment au travers de l'effet de ces gènes sur la sécrétion d'insuline.

1.2 Méthodes

1.2.1 Spécificité et enrichissement dans un panel pluritissulaire

Le transcriptome de 104 gènes candidats associés au DT2 en cis (c.-à-d. localisés sur le même chromosome)

et des SNPs identifiés par GWAS a été étudié dans 24 organes, tissus et types cellulaires différents, incluant

des échantillons de foie, muscle squelettique, cerveau, pancréas, cellulesβ pancréatiques, îlots pancréatiques,

pancréas exocrine et adipocytes (primaires et matures). Un ensemble de cinq gènes de ménages a été consti-

tué sur une base d'expression ubiquitaire, c'est-à-dire exprimés de la même façon dans les différents tissus.

L'expression des gènes est ensuite mesurée pour 148 cibles (incluant les 5 gènes de ménages et les 104 gènes

candidats) au moyen d'une technique sans étape d'amplification PCR (NanoString) qui peut, suite à des erreurs

de copie de l'ARN polymérase, engendrer un biais des mesures. Les données transcriptomiques obtenues sont

alors normalisées, en prenant la transformation logarithme en base 2, du ratio d'expression du gène d'intérêt

par la moyenne d'expression des 5 gènes de ménages et ce, dans chacun des 24 tissus.

Dans un premier temps, une interface web (Figure 30), via l'extension R shiny [Chang et al., 2017], a été dévelop-

pée pour visualiser l'ensemble des données générées, principalement à l'aide de représentations “heatmap”

et de dendrogrammes, créées à partir de la classification hiérarchique des mesures d'expression (distance de

Ward sur les données centrées et réduites). Cette interface, permet la visualisation et l'identification de groupes

de gènes exprimés de façon similaires entre les tissus, notamment dans les échantillons liés au pancréas, siège

de la sécrétion d'insuline. Dans un second temps, les gènes ont été regroupés selon leur nature, à savoir les

104 gènes candidats, les gènes spécifiques à chaque organe (p. ex. gènes exprimés uniquement dans le foie),

et les gènes identifiés dans les formes monogéniques de DT2. Pour chacun de ces ensembles, une table de

contingence a été construite sur la base des comptages de gènes présentant une expression supérieure à celle

observée en moyenne dans l'ensemble des tissus (Expri > µTissus + 1,5 × σT issus). L'enrichissement en
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Figure 30. Application Shiny développée dans le cadre de l'analyse de l'expression de gènes de
susceptibilité au diabète de type 2 dans un panel pluritissulaire.

gènes surexprimés dans un ensemble et dans un tissu donné est testé au moyen du test exact de Fisher. Les

valeurs-p obtenues ont été présentées sous la forme d'un histogramme au sein de l'interface web, permettant

la visualisation simultanée des résultats de l'enrichissement des ensembles de gènes, ainsi que l'homogénéité

ou l'hétérogénéité de l'expression ces gènes.

1.2.2 Sécrétion d'insuline en réponse au glucose (modèle cellulaire)

Le rôle des gènes candidats a été ensuite étudié en diminuant leur expression au moyen de petits ARN interfé-

rents (siRNA), ayant pour fonction de cibler spécifiquement les mRNA et induire leur dégradation, dans un

modèle de cellulesβ humaines (c.-à-d. EndoCβH1).

Le processus d'analyse comprend d'abord une étape de contrôle-qualité des différentes étapes de l'expérimen-

tation, notamment au niveau des mesures de la gamme étalon d'absorbance, permettant d'évaluer la sécrétion

d'insuline par les cellules. Cette étape consiste en l'évaluation du biais (erreur relative) entre les deux mesures

d'absorbance (duplicats) des triplicats expérimentaux (cellules), et des mesures servant à établir la gamme

étalon sur plus de 100 expériences. Un seuil de qualité a été défini graphiquement via la courbe de distribution

des erreurs relatives des mesures d'absorbances : les expériences dont l'erreur relative était inférieure à 20 %

étaient conservées pour analyse. Les expériences validant les critères du contrôle-qualité sont ensuite analysées

pour deux conditions de stimulation : glucose et glucose + IBMX (3-isobutyl-1-methylxanthine). Les mesures de

sécrétion d'insuline sont ainsi comparées entre les cellules contrôles (où l'expression du gène n'est pas altérée),
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Figure 31. Application Shiny développée dans le cadre de l'analyse de la sécrétion d'insuline par
le modèle cellulaire d'EndoCβH1.

et les cellules d'intérêt (où l'expression du gène est réduite via la transfection d'un siRNA), par une approche de

régression linéaire avec ajustement sur les variables d'expérimentation, tels l'expérimentateur et le jour de

l'expérience. Les mesures de sécrétion d'insuline sont ensuite exprimées en “Fold Change”.

L'ensemble des étapes de contrôle-qualité et des analyses ont été implémentées au sein d'une interface web

(Figure 31), via l'extension R shiny [Chang et al., 2017] permettant la visualisation, à la volée, de la qualité et des

résultats de chaque expérience, dès leur inclusion dans l'application.

1.3 Résultats

1.3.1 Spécificité et enrichissement dans un panel pluritissulaire

L'étude transcriptomique des 104 gènes candidats a montré que ces gènes étaient préférentiellement exprimés

dans les cellulesβ du pancréas :

• cellulesβ prélevées à l'aide d'une microdissection par capture laser (LCM) : valeur-p = 5,1×10−4 (valeur-p

du test exact de Fisher) ;

• cellulesβ triées (“Fluorescence Activated Cell Sorting” ou FACS) : valeur-p = 1,6× 10−3 ;

• modèle de cellulesβ (EndoCβH1) : valeur-p = 1,6× 10−3 ;
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mais aucun enrichissement significatif de ces gènes n'a pu être montré dans les tissus cibles de l'insuline (c.-à-d.

foie, muscle squelettique et tissu adipeux).

1.3.2 Sécrétion d'insuline en réponse au glucose (modèle cellulaire)

L'étude de la sécrétion de l'insuline par les EndoCβH1, pour les gènes dont la transfection de siRNA a réussi,

a permis l'identification et la confirmation de sept gènes (GCK, HNF4A, TCF19, SLC30A8, TBC1D4, CDKN2A et

KNCK16) connus pour être exprimés ou ayant un rôle dans les cellulesβ, et particulièrement sur la sécrétion

d'insuline. L'approche développée ici a également permis de mettre en lumière quatre gènes candidats addi-

tionnels (PRC1, SRR, ZFAND3 et ZFAND6), pouvant impacter la sécrétion d'insuline, et dont le rôle dans la cellule

β en fait de bons candidats pour l'étude des mécanismes liant la cellule β au développement d'un diabète

de type 2. L'expression de ces gènes a été validée par immunofluorescence. De plus, une corrélation positive

significative a été retrouvée dans les ilots de cellulesβ pancréatiques de souris entre l'expression de l'insuline et

l'expression de ces quatre gènes. Enfin, un séquençage de l'ARN d'EndoCβH1, transfectées avec siPRC1, siSRR,

siZFAND6, siZFAND3 ou siNTP (contrôle), a été réalisé afin d'identifier des voies physiopathologiques pouvant

expliquer la corrélation avec la sécrétion d'insuline observée (p. ex. réseau de gènes liés à l'apoptose des cellules

β pancréatiques, au stress du reticulum endoplasmique, etc.)

1.4 Conclusion

Les développements statistiques apportés dans cette étude fonctionnelle, quoique non directement appliquée

à l'ensemble des gènes localisés au voisinage des SNPs identifiés par GWAS ou méta-analyses, se révèlent des

outils robustes ayant permis de mettre en évidence un aspect plus mécanistique/pathophysiologique des loci

identifiés par les approches GWAS, augmentant ainsi la compréhension des maladies complexes.
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Expression and functional assessment of
candidate type 2 diabetes susceptibility genes
identify four new genes contributing to human
insulin secretion
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ABSTRACT

Objectives: Genome-wide association studies (GWAS) have identified >100 loci independently contributing to type 2 diabetes (T2D) risk.
However, translational implications for precision medicine and for the development of novel treatments have been disappointing, due to poor
knowledge of how these loci impact T2D pathophysiology. Here, we aimed to measure the expression of genes located nearby T2D associated
signals and to assess their effect on insulin secretion from pancreatic beta cells.
Methods: The expression of 104 candidate T2D susceptibility genes was measured in a human multi-tissue panel, through PCR-free expression
assay. The effects of the knockdown of beta-cell enriched genes were next investigated on insulin secretion from the human EndoC-bH1 beta-cell
line. Finally, we performed RNA-sequencing (RNA-seq) so as to assess the pathways affected by the knockdown of the new genes impacting
insulin secretion from EndoC-bH1, and we analyzed the expression of the new genes in mouse models with altered pancreatic beta-cell function.
Results: We found that the candidate T2D susceptibility genes’ expression is significantly enriched in pancreatic beta cells obtained by laser
capture microdissection or sorted by flow cytometry and in EndoC-bH1 cells, but not in insulin sensitive tissues. Furthermore, the knockdown of
seven T2D-susceptibility genes (CDKN2A, GCK, HNF4A, KCNK16, SLC30A8, TBC1D4, and TCF19) with already known expression and/or function
in beta cells changed insulin secretion, supporting our functional approach. We showed first evidence for a role in insulin secretion of four
candidate T2D-susceptibility genes (PRC1, SRR, ZFAND3, and ZFAND6) with no previous knowledge of presence and function in beta cells. RNA-
seq in EndoC-bH1 cells with decreased expression of PRC1, SRR, ZFAND6, or ZFAND3 identified specific gene networks related to T2D
pathophysiology. Finally, a positive correlation between the expression of Ins2 and the expression of Prc1, Srr, Zfand6, and Zfand3 was found in
mouse pancreatic islets with altered beta-cell function.
Conclusions: This study showed the ability of post-GWAS functional studies to identify new genes and pathways involved in human pancreatic
beta-cell function and in T2D pathophysiology.

� 2017 The Authors. Published by Elsevier GmbH. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

Keywords EndoC-bH1; Expression analysis; Genome-wide association study; Insulin secretion; RNAi screening; Type 2 diabetes

1CNRS UMR 8199, European Genomic Institute for Diabetes (EGID), Institut Pasteur de Lille, University of Lille, 59000 Lille, France 2Department of Clinical and Experimental
Medicine, Islet Cell Laboratory, University of Pisa, 56100 Pisa, Italy 3Inserm U1190, EGID, CHU Lille, University of Lille, 59000 Lille, France 4Inserm U1016, Institut Cochin,
Faculté de Médecine, Paris Descartes University, Sorbonne Paris Cité, 75014 Paris, France 5Department of Genomics of Common Disease, Imperial College London, W12
0NN London, United Kingdom

6 Co-first authors.
7 Co-senior authors.

*Corresponding author. CNRS UMR8199, Institut Pasteur de Lille, 1 Rue du Professeur Calmette B.P. 245, F-59019 Lille, France. E-mail: amelie.bonnefond@inserm.fr
(A. Bonnefond).

**Corresponding author. CNRS UMR8199, Institut Pasteur de Lille, 1 Rue du Professeur Calmette B.P. 245, F-59019 Lille, France. E-mail: p.froguel@imperial.ac.uk
(P. Froguel).

Received February 18, 2017 � Revision received March 17, 2017 � Accepted March 24, 2017 � Available online 8 April 2017

http://dx.doi.org/10.1016/j.molmet.2017.03.011

Original Article

MOLECULAR METABOLISM 6 (2017) 459e470 � 2017 The Authors. Published by Elsevier GmbH. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
www.molecularmetabolism.com

459

88 2 L'Expression et l'Évaluation Fonctionnelle des Gènes de Susceptibilité au Diabète de Type 2 [...]



1. INTRODUCTION

Type 2 diabetes (T2D) is a complex, multifactorial disorder with an
estimated heritability ranging between 40% and 70% [1]. Genetic
studies have identified 28 genes causing monogenic diabetes due to
impaired insulin secretion. These genes are critically important for
pancreatic beta-cell lineage, phenotype, and function [1]. Genome-
wide association studies (GWAS) have shown that common T2D is
highly polygenic, with more than 100 loci contributing to T2D risk.
GWAS of related quantitative traits have shown that a significant part of
the T2D-associated single nucleotide polymorphisms (SNPs) also
modulates fasting plasma glucose levels and the homeostatic model
assessment (HOMA) of beta-cell function in non-diabetic individuals,
suggesting that their main diabetogenic impact was on insulin
secretion and not on insulin resistance [2]. Surprisingly indeed, only a
few T2D-associated SNPs were found to have an effect on fasting
serum insulin levels, the HOMA of insulin resistance, or the insulin
sensitivity index in general populations. About half of the T2D sus-
ceptibility SNPs did not have any apparent effect on glucose homeo-
stasis in non-diabetics [2].
Elucidating the function of T2D-associated SNPs (and target genes)
and their involvement in T2D pathophysiology may have major
translational implications for precision medicine and for the develop-
ment of novel treatments. Post-GWAS studies are challenging due to
the fact that the vast majority of these SNPs are non-coding and often
intergenic, which has not facilitated functional investigations of genes
located in these chromosome regions. In this context, a recent study
has demonstrated that T2D-associated SNPs are significantly enriched
in clusters of enhancers that are active in human pancreatic islets, and
most of these enhancers map less than 500 kb from transcription start
sites (TSS) of nearby genes [3]. Moreover, it has been recently shown
that most genes located nearby loci associated with blood pressure
(systolic, diastolic, pulse pressure) are highly expressed in vascular
tissues [4]. These data suggested that focusing the expression studies
and functional investigations on genes nearby GWAS-identified SNPs
may be a good first strategy, as they may drive pathways involved in
disease pathophysiology.
Here, we aimed to identify novel genes contributing to T2D risk through
a dominant effect on insulin secretion in human. To do so, we first
performed a comprehensive expression study of candidate T2D sus-
ceptibility genes closest to all GWAS-identified T2D SNPs in a large
panel of human organs, tissues, and cells, followed by the functional
analysis of the knockdown of these genes in human pancreatic beta-
cell lines. Using this strategy, we first found that the expression of
tested candidate T2D susceptibility genes was significantly and spe-
cifically enriched in pancreatic beta cells, and we reported functional
evidence for a role in insulin secretion of four T2D susceptibility genes
(PRC1, SRR, ZFAND3, and ZFAND6) with previously unknown presence
and function in pancreatic beta cells.

2. MATERIAL AND METHODS

2.1. Samples included in the panel expression study
Total RNA from human colon, liver, kidney, adipose tissue, lung,
skeletal muscle, heart, brain, small intestine, substantia nigra, hip-
pocampus, dorsal root ganglion, and insula, and Poly A þ RNA from
human hypothalamus, pituitary gland, caudate nucleus, and frontal
lobe were purchased from Clontech Laboratories (Palo Alto, CA, USA).
Pancreatic islets (n ¼ 8; average purity: 70.0%; average viability:
94.3%) and exocrine pancreas (n ¼ 2) were isolated from adult brain-
dead donors without diabetes, in accordance with French and Italian

local ethics committee approval [5,6]. Pancreatic beta cells were ob-
tained by laser capture microdissection (LCM beta cells; n ¼ 2) [7] or
were sorted by flow cytometry (FACS sorted beta cells; n ¼ 5), as
previously described [8]. Primary pre-adipocytes (Lonza, Basel,
Switzerland) came from subcutaneous fat of a non-diabetic Caucasian
female patient. These pre-adipocytes were differentiated into mature
adipocytes in PBM-2 medium supplemented with insulin, dexameth-
asone, phosphodiesterase inhibitor 3-isobutyl-1-methylxanthine
(IBMX), and indomethacin (all supplied by Lonza) for 10 days ac-
cording to the manufacturer’s recommendations. RNA samples from
human EndoC-bH1 cells (n ¼ 3), pre-adipocytes, and mature adipo-
cytes were extracted as described below (see Section 2.9).

2.2. Probe design and selection for the panel expression study
Capture probes (containing a biotin affinity tag) and reporter probes
(containing a color-coded molecular barcode) were designed to detect
148 targets, including five housekeeping genes for normalization,
genes whose expression is known to be enriched (‘markers’) in
pancreatic islet including beta cell (n ¼ 13), gut (n ¼ 3), kidney
(n ¼ 4), lung (n ¼ 3), and adipose tissue (n ¼ 3), 28 genes known to
be involved in monogenic diabetes, and 104 genes located nearby
GWAS-identified SNPs associated with T2D risk (Table A) [1]. The
expression of the present housekeeping genes was previously shown
to be uniform across a large panel of human tissues using RNA-
sequencing (RNA-seq) [9]. Here, we found that the expression of the
five housekeeping genes was highly correlated across the present
panel of human tissues (R2> 0.85). The genes for which expression is
known to be enriched in specific tissues were chosen according to the
literature, the GTEx portal [10] and/or the BioGPS portal [11].

2.3. Panel gene expression study and statistical analysis
The detection of transcripts was carried out in multiplexed hybridiza-
tion reactions using NanoString Technologies (Seattle, WA, USA),
following manufacturer’s protocol. Each hybridization reaction con-
tained 25e100 ng total RNA or 5 ng Poly A þ RNA at a final con-
centration of 0.8e3.3 ng/ul and 0.16 ng/ul respectively. Reagents
were mixed and incubated at 65 �C in a thermocycler block with a
heated lid for 16 h. All post-hybridization steps were handled roboti-
cally on a custom liquid-handling robot (Prep Station, NanoString
Technologies). Finally, samples were loaded into a microfluidic
chamber (nCounter Cartridge, NanoString Technologies) and imaged in
a Digital Analyzer (NanoString Technologies). Barcodes were counted
in 555 fields of view per sample. Experimental quality control was
performed with nSolver (NanoString Technologies) to flag failed
samples. Normalized expression values were first obtained by
considering the logarithm of the ratio of the expression of a given gene
over the average expression of the set of five housekeeping genes
(Table A) in corresponding samples. The expression profiles of relevant
gene sets were analyzed through heat map representations. A double
hierarchical clustering of the tissues and gene expressions in each set
was performed, using Ward’s method. Log2 expression was centered
and scaled. Each cell was colored to quantitatively reflect the relative
expression: from green if the gene is over-expressed in the tissue
compared to all other tissues, to red otherwise. For enrichment ana-
lyses, we established an expression threshold to classify ‘under-
expressed’ and ‘over-expressed’ sets of genes (i.e. genes involved in
monogenic diabetes, candidate susceptibility genes for T2D, and the
different markers) in each panel tissue. For this purpose, the threshold
was defined as the average gene expression across all tissues, plus
1.5 standard deviation (SD). We built a contingency table to count the
number of genes from each set that were under- and over-expressed
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in the tested tissue and in the rest of the panel tissues. Fisher’s exact
test was applied to test whether the gene set was significantly over-
expressed in each tested tissue from the panel.

2.4. Culture of EndoC-bH1 cells
EndoC-bH1 cells [12] were cultured in low-glucose (5.6 mM) Dul-
becco’s modified Eagle’s medium (SigmaeAldrich, St. Louis, MO,
USA) with 2% BSA fraction V (Roche Diagnostics, Basel, Switzerland),
50 mM 2-mercaptoethanol, 10 mM nicotinamide (Calbiochem, Merck
Millipore, Billerica, MA, USA), 5.5 mg/ml human transferrin (Sigmae
Aldrich), 6.7 ng/ml sodium selenite (SigmaeAldrich), 100 U/ml peni-
cillin, and 100 mg/ml streptomycin (Life Technologies, Carlsbad, CA,
USA). Cells were seeded at a density of 2.5 � 106 on Matrigel (1%)/
fibronectin (2 mg/ml; SigmaeAldrich) coated plates and cultured at
37 �C and 5% CO2.

2.5. Transfection of siRNA into EndoC-bH1 cells
SiRNA were transfected into EndoC-bH1 cells using Lipofectamine
2000 (Invitrogen, Carlsbad, CA, USA). Freshly trypsinized EndoC-bH1
(1.5 � 106 cells) were incubated in suspension with Lipofectamine-
siRNA complex in Opti-MEM (Invitrogen) for 10 min and then were
plated onto Matrigel-fibronectin-coated culture wells. Six hours later,
the medium was replaced. We used ON-TARGETplus siRNA SMART-
pool for each gene (20e30 nM) and ON-TARGETplus nontargeting pool
for controls (siNTP; Dharmacon, Thermo Fisher Scientific, Waltham,
MA, USA). Cells were analyzed 72 h post transfection.

2.6. Assessment of insulin secretion from EndoC-bH1 cells
Transfected EndoC-bH1 cells were seeded onto Matrigel-fibronectin-
coated 96-well plates at 5 � 104 cells/well. Three days post trans-
fection, cells were incubated overnight in culture medium that con-
tained 2.8 mM glucose and then in HEPES-buffered KrebseRinger
Buffer (KRB; 116 mmol/l NaCl, 5.06 mmol/l KCl, 1.007 mmol/l CaCl2,
1.01 mmol/l MgCl2, 23.96 mmol/l NaHCO3, 10 mmol/l HEPES, pH 7.4,
and 0.2% BSA solution) that contained 0.5 mM glucose � 0.5 mM
IBMX (Sigma Aldrich) for 60 min. This supernatant was subsequently
collected (supernatant 1) and replaced with 16.7 mM glucose
KRB � 0.5 mM IBMX for 60 min at 37 �C and then collected (su-
pernatant 2). For insulin content measurement, cells were lysed with
TETG buffer (20 mM TriseHCl pH 8.0, 137 mM NaCl, 1% Triton X-100,
10% Glycerol, 2 mM EGTA with protease inhibitors; Roche). Lysate and
supernatants were centrifuged for 5 min at 700 g. Samples were kept
frozen at�20 �C before use. Insulin concentration in the supernatants
and intracellular content of the EndoC-bH1 cells were measured by
ELISA according to manufacturer’s instructions using the Human In-
sulin Kit (Mercodia, Uppsala, Sweden). Insulin content was used for
normalization.

2.7. Statistical analysis of insulin secretion from EndoC-bH1 cells
Absorbance data were measured, with technical duplicates of exper-
imental triplicates, leading to six measurements maximum per
experimental conditions (that were subsequently repeated). To ensure
a reduced technical bias from the absorbance data, the technical
duplicates’ average absorbance was kept when the relative error was
lower than 20% among the technical duplicates (this threshold being
based on the observed distribution of the technical relative errors over
100 experiments). Fold changes of insulin secretion (i.e. secretion at
stimulatory glucose levels divided by secretion at basal glucose levels)
were then computed for each siRNA. Fold change of insulin secretion
for each siRNA was analyzed using a linear regression adjusted for
experimental conditions (operator and date).

2.8. Measurement of cell viability of EndoC-bH1 cells
Cell viability was measured by quantifying the amount of ATP present,
which indicates the presence of metabolically active cells, through the
CellTiter-Glo 2.0 Assay (Promega, Madison, WI, USA), following
manufacturer’s protocol. Luminescence measurement was performed
at baseline and 72 h after transfection of siRNA.

2.9. Mice and mouse islet isolation
Control female C57BL/6J mice and obese (ob/ob) female mice of the
C57BL/6J background were obtained from Elevage Janvier (Le Genest-
Saint-Isle, France). Isolation and islet cultures were performed as
previously described [13]. Briefly, mouse islets were maintained in
islets medium (RPMI 1640; GIBCO Life Technologies) with serum (FCS;
PAA laboratories, GE Healthcare, Velizy-Villacoublay, France), 1 mM
sodium pyruvate, 50 mM b-mercaptoethanol, 10 mM Hepes and
100 U/ml penicillin, and 100 mg/ml streptomycin (Life Technologies).
For the streptozotocin (STZ) treated islets (from control mice), 2 mM of
Streptozocin Sigma S0130 (SigmaeAldrich) were added in the islet
medium for 24 h. All animal procedures were conducted in accordance
with the institutional guidelines approved by the institutional Animal
Care and Ethical Use Committee of the University of Lille, France.

2.10. RNA isolation, reverse transcription, and quantitative RT-PCR
Total RNA was extracted 72 h post transfection from EndoC-bH1 cell
using the NucleoSpin RNA II kit (MachereyeNagel, Düren, Germany)
following the manufacturer’s instructions. Total RNA from mouse
pancreatic islets was extracted using the RNeasy Mini Kit (Qiagen,
Courtabœuf, France).
The assessment of purity and quantity of extracted RNA was performed
using NanoDrop 2000 spectrophotometer (Thermo Fisher). cDNA was
synthetized from 400 ng of total RNA using the High Capacity cDNA
Reverse Transcription Kit (Applied Biosystems, Foster City, CA, USA)
according to the manufacturer’s instructions.
RT-qPCR was performed using Brilliant III QRT-PCR SYBR Green Low
ROX Master Mix (Agilent, Santa Clara, CA, USA) and was analyzed
through the ViiA 7 Real-Time PCR System (Applied Biosystems).
Knockdown efficiency was assessed by RT-qPCR of the target genes
using the following PrimeTime qPCR Primers or designed primers
(Integrated DNA Technologies): ZFAND3 (Hs.PT.58.1283673),
ZFAND6 (Hs.PT.58.14433903), PRC1 (Hs.PT.58.50434811), SRR
(Hs.PT.58.25800883), KCNK16 (Hs.PT.58.20909681), CDKN2A
(Hs.PT.58.40743463g), SLC30A8 (Hs.PT.56a.14618432), TBC1D4
(Hs.PT.58.45499), TCF19 (Hs.PT.58.23138597), HNF4A (Forward: 50-
GCC ATC ATC TTC TTT GAC CCA-30; Reverse: 50-GAT GTA GTC CTC
CAA GCT CAC-30), GCK (Forward: 50-TGA AGG TGG GAG AAG
GTG AG-30; Reverse: 50-GAT GCA CTC AGA GAT GTA GTC G-30),
MPHOSPH9 (Hs.PT.58.3849657), SSR1 (Hs.PT.58.2437881), FAF1
(Hs.PT.58.39097947), KLHDC5 (Hs.PT.58.21065180), in triplicate
on 384-well plates. PSMB2 (Forward: 50-TTG TCC AGA TGA AGG ACG
ATC A-30; Reverse: 50-AGC CTC TCC AAC ACA CAG GA-30)
endogenous control gene was used to normalize gene expression by
DDCt method, where the final normalized quantity was expressed as
2(Ct target e Ct siNTP). For the gene expression study in mouse pancreatic
islets, we followed the same methods and used the following primers:
Prc1 (Forward: 50-AGC CTG TGG AGG CAA TTATG-30; Reverse: 50-AAC
CGT ACA ATC TCG GCA TC-30), Srr (Forward: 50-CCT GCA GTG ATA GCT
GGA CA-30; Reverse: 50-AAG CCA ATG CTG GAT TTG AC-30), Zfand3
(Forward: 50-GGG GTC CAG CAA GAC TAT GA-30; Reverse: 50-CTA CTA
GTC GCG GTC GCT TC-30), Zfand6 (Forward: 50-GAG ACA GAA GAC CTG
CAA GGA-30; Reverse: 50- ACG GTG CAC ACC ACA GTA AA-30) and Ins2
(Forward: 50-TCT AGT TGC AGT AGT TCT CCA-30; Reverse: 50-TGG CTT
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CTT CTA CAC ACC CA-30). Actb (Forward: 50-CAG CAG ATG TGG ATC
AGC AAG-30; Reverse: 50-AGC TCA GTA ACA GTC CGC C-30) endoge-
nous control gene was used to normalize gene expression.

2.11. RNA-seq
RNA-seq was performed in RNA samples that were extracted from
EndoC-bH1 cells transfected with either siNTP, siPRC1, siSRR, siZ-
FAND6, or siZFAND3, from at least three independent transfections.
RNA libraries were prepared using the TruSeq Stranded mRNA Library
Preparation Kit (Illumina, San Diego, CA, USA) following the manu-
facturer’s instructions. The libraries were sequenced using the HiSeq
4000 (Illumina). A mean of 65 million paired-end reads of 75 bp were
generated for each sample. More than 90% of the reads for each li-
brary were effectively mapped to the hg19 human genome assembly
using TopHat2 [14]. Subsequently, both quantification and annotation
of the reads were performed using Bioconductor package Rsubread
[15]. Finally, the differential gene expression analyses (i.e. EndoC-bH1
cells transfected with siNTP versus EndoC-bH1 cells transfected with
either siPRC1, siSRR, siZFAND6, or siZFAND3) were performed using
Bioconductor package DESeq2 [16]. The differentially expressed
genes were subjected to Ingenuity Pathway Analysis (Qiagen, Hilden,
Germany) to decipher the major biological pathways, networks, and
diseases emphasized by the significantly deregulated genes (with a
p-value < 0.05).

2.12. Immunofluorescence
Isolated human islet clusters or tissue sections from normal human
pancreases were collected and fixed in 4% (v/v) paraformaldehyde
overnight. Before immunofluorescence, sections were deparaffinized
with xylene and rehydrated with a series of alcohol solutions of
decreasing concentration (90e70e50%). Sections and cells attached
to chambers were then washed with PBS. Antibody dilutions and
rinsing steps were performed in PBS. Incubations with primary anti-
bodies were done at 4 �C overnight. For double staining, slides were
pre-treated 20 min with 0.5% Triton X-100 and 30 min with 0.1% BSA
at room temperature. Slides were then incubated with a guinea pig
anti-insulin antibody (1:500; Abcam, Cambridge, UK) and either rabbit
anti-PRC1 (1:100; Abcam), rabbit anti-SRR (1:100; Abcam), rabbit anti-
ZFAND3 (1:100; Novus Biologicals, Littleton, CO, USA), or rabbit anti-
ZFAND6 (1:100; Novus Biologicals) antibodies. After rinsing with PBS,
slides were incubated for 1 h with either an Alexa fluor 594-conjugated
anti-guinea antibody (1:500; Thermo Fisher Scientific) or Alexa fluor
488-conjugated anti-rabbit antibody (1:500; Thermo Fisher Scientific).
For immunofluorescence of EndoC-bH1 cells, after blocking with PBS
5% BSA for 30 min, cells were incubated with the primary antibodies
for 1 h. Immunofluorescence staining in tissue sections from normal
human pancreases was performed when the immunofluorescence
staining in isolated human islet clusters was not clear enough.

3. RESULTS

3.1. Expression of candidate T2D susceptibility genes in a large
panel of human organs, tissues, and cells
We analyzed the expression profile of 104 candidate T2D susceptibility
genes (Table A) located nearby GWAS-identified SNPs associated with
T2D risk [1] in a panel of human organs, tissues, and cells including
colon, small intestine, liver, kidney, adipose tissue, pre-adipocytes,
mature adipocytes, lung, skeletal muscle, heart, whole brain, sub-
stantia nigra, hippocampus, insula, hypothalamus, pituitary gland,
caudate nucleus, frontal lobe, dorsal root ganglion, pancreatic islets,
LCM beta cells, FACS sorted beta cells, exocrine pancreas, and the

human pancreatic beta-cell line EndoC-bH1 [12]. For this purpose, we
used the PCR-free NanoString technology enabling the count of
messenger RNA molecules without any biases due to amplification
step. The heat map representation reporting the expression profile of
104 candidate susceptibility genes for T2D in the panel of human
tissues is shown in Figure A.
In order to validate this methodology, we first explored in the same panel
of human samples the expression of genes (i.e. ‘markers’) known to be
highly (or even specifically) expressed in the gut (Figure B1), adipose
tissue (Figure C1), kidney (Figure D1), lung (Figure E1), and pancreatic
islet (Figure F1). Furthermore, we investigated the expression of 28
genes known to be involved in monogenic diabetes (Figure G), as the
proteins encoded by these genes have a well-known role in the function
and/or development of pancreatic beta cells [1]. As expected, we
confirmed a significant enrichment of our gut markers expression in
small intestine (p¼ 6.7� 10�5; Figure B2), of adipose tissue markers
expression in mature adipocytes and adipose tissue (p ¼ 3.4 � 10�4;
and p ¼ 3.4 � 10�4, respectively; Figure C2), of kidney markers
expression in kidney (p¼ 1.5� 10�6; Figure D2), and of lung markers
expression in lung (p¼ 1.7� 10�5; Figure E2). Importantly, we found
that the expression of the pancreatic islet markers is significantly
enriched in pancreatic islets, FACS sorted beta cells, LCM beta cells,
and EndoC-bH1 cells (p ¼ 2.3 � 10�4; p ¼ 1.9 � 10�5;
p¼ 2.3� 10�11; and p¼ 5.0� 10�8, respectively; Figure F2), but is
not significantly enriched in exocrine pancreas (p > 0.05; Figure F2).
Secondly, we found that the expression of the genes causing mono-
genic diabetes is significantly enriched in LCM beta cells, FACS sorted
beta cells and EndoC-bH1 cells (p ¼ 2.1 � 10�3; p ¼ 2.1 � 10�3;
and p ¼ 3.0 � 10�4, respectively; Figure 1). Altogether these results
validated the accuracy of our methodology.
Interestingly, the expression of the 104 candidate T2D susceptibility
genes was also significantly enriched in LCM beta cells, FACS sorted
beta cells and EndoC-bH1 cells (p ¼ 5.1 � 10�4; p ¼ 1.6 � 10�3;
and p ¼ 1.6 � 10�3, respectively; Figure 2), but not in the main
insulin-target tissues including liver, adipose tissue, or skeletal muscle
(p > 0.05; Figure 2).

3.2. Effect of candidate T2D susceptibility genes knockdown on
insulin secretion from human EndoC-bH1 cells
Our present expression results prompted us to investigate the effect of
candidate T2D susceptibility gene knockdown by siRNA on insulin
secretion from human pancreatic EndoC-bH1 beta-cell line. We
selected genes to be silenced based on at least one of these two
criteria: i) a high expression in EndoC-bH1 cells, and/or ii) an enriched
expression in EndoC-bH1 cells compared to all non-pancreatic tissues.
We subsequently obtained 15 genes in which decreased expression by
siRNA in EndoC-bH1 cells was above 50% (Figure H). Among these
genes, there were GCK encoding glucokinase and HNF4A encoding
hepatocyte nuclear factor 4 alpha. These two genes are known to be
mutated in patients presenting with monogenic diabetes and to play a
key role in insulin secretion from pancreatic beta cells [1]. Further-
more, mice with either a global Gck deletion or beta cell-specific Gck
deletion die within a few days of birth from severe hyperglycemia [17];
mice with beta cell-specific Hnf4a deletion exhibit impairment of
glucose-stimulated insulin secretion (GSIS) [18]. Therefore, we ex-
pected that the decreased expression of GCK or HNFA4 also would
have significantly impaired insulin secretion from EndoC-bH1 cells. We
found that the decreased expression of HNF4A significantly reduces
glucose-stimulated insulin secretion (GSIS; p < 0.01, Figure 3A), and
GCK knockdown significantly decreases GSIS evoked by IBMX
(p < 0.001; Figure 3B). These results validated our protocol.
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We did not find any significant effect of the decreased beta-cell
expression of MPHOSPH9, SSR1, FAF1 or KLHDC5 on GSIS evoked
or not by IBMX (p > 0.05; Figure I1eI4, respectively).
In contrast, insulin secretion from EndoC-bH1 cells was signifi-
cantly changed by the decreased expression of five T2D suscep-
tibility genes already suggested to be expressed and/or to
contribute to beta-cell function [19e23]: the knockdown of TCF19
was found to significantly decrease GSIS (p < 0.01; Figure 4A); the
decreased expression of SLC30A8 affected GSIS evoked or not by
IBMX (p < 0.05; Figure 4B); the knockdown of TBC1D4 was found
to significantly reduce GSIS evoked by IBMX (p < 0.01; Figure 4C);
the decreased expression of CDKN2A was found to decrease GSIS

evoked by IBMX (p < 0.01; Figure 4D); and the knockdown of
KCNK16 was found to stimulate GSIS evoked by IBMX (p < 0.05;
Figure 4E).
Furthermore, we found that the decreased expression of four other
candidate T2D susceptibility genes, with no evidence of expression
and role in beta cells, significantly affects insulin secretion from
EndoC-bH1 cells: the PRC1 knockdown was found to significantly
reduce GSIS evoked or not by IBMX (p < 0.05; Figure 5A); the SRR
knockdown was found to significantly decrease GSIS evoked by IBMX
(p < 0.01; Figure 5B); the ZFAND3 knockdown was found to signifi-
cantly affect GSIS (p < 0.01; Figure 5C); and the ZFAND6 knockdown
was found to reduce GSIS evoked by IBMX (p < 0.05; Figure 5D).

Figure 1: Enrichment analysis of the expression of the genes causing monogenic diabetes in the panel of human organs, tissues, and cells. The black vertical line
denotes a p-value of 0.05.

Figure 2: Enrichment analysis of the expression of candidate T2D-susceptibility genes in the panel of human organs, tissues, and cells. The black vertical line denotes a
p-value of 0.05.
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As PRC1 (encoding protein regulator of cytokinesis 1), SRR (encoding
serine racemase), ZFAND3 (encoding zinc finger AN1-type containing
3), and ZFAND6 (encoding zinc finger AN1-type containing 6) have
never been described in pancreatic islets and beta cells, we confirmed
their expression at protein level by immunofluorescence staining in
human pancreatic islets (Figure 6AeD, J1 and J2) and in EndoC-bH1
cells (Figure K1eK4).

3.3. Deciphering the major biological pathways and networks
emphasized by the decreased expression of PRC1, SRR, ZFAND6,
and ZFAND3 in EndoC-bH1 cells
We next performed RNA-seq in EndoC-bH1 cells with decreased
expression of PRC1, SRR, ZFAND6, or ZFAND3, compared to control
cells, to decipher themajor biological pathways and networks associated
with those genes with yet unknown function in pancreatic beta cells.
When we analyzed the transcriptome of EndoC-bH1 cells transfected
with siPRC1 versus the transcriptome of control cells using Ingenuity

Pathway Analysis (IPA), we found that PRC1 was included in a network
of 28 molecules entitled “Cell Cycle, Cellular Movement, Cellular As-
sembly and Organization” (Figure L1). Subsequently, we analyzed the
diseases and/or functions emphasized by the PRC1 knockdown in
EndoC-bH1 cells. Among the significant outputs, we found networks
related to the “quantity of carbohydrates” (p¼ 2.7� 10�8; Figure L2),
“quantity of insulin in blood” (p ¼ 4.8 � 10�5; Figure L3), or “con-
centration of D-glucose” (p¼ 4.6� 10�8; Figure L4). Furthermore, we
found a network related to “apoptosis” (p ¼ 1.1 � 10�4; Table B), in
particular “apoptosis of islets of Langerhans” (p ¼ 4.3 � 10�3;
Figure 7A), and a network related to “quantity of pancreatic cells”
(p ¼ 9.9 � 10�4; Figure 7B). When we analyzed the viability of the
EndoC-bH1 cells transfected with siPRC1 compared to control cells,
we found that PRC1 knockdown significantly decreased the viability of
EndoC-bH1 cells (p ¼ 1.4 � 10�6; Figure 7C).
When we analyzed the diseases and/or functions emphasized by the
SRR knockdown in EndoC-bH1 cells, we found a significant network

Figure 3: Decreased expression of HNF4A (A) or GCK (B), causing monogenic diabetes, leads to impaired insulin secretion from EndoC-bH1 cells. EndoC-bH1 cells were
transfected with control non-targeting pool siRNA (siNTP) or target gene siRNA and were analyzed 72 h post-transfection. Insulin secretion (percentage of secretion of the total
insulin content) was analyzed in response to 60 min incubation with 0.5 mM glucose (�0.5 mM IBMX), followed by 60 min incubation with 16.7 mM glucose (�0.5 mM IBMX).
Data represent mean values � SEM of at least three independent experiments. **p < 0.01; ***p < 0.001; ns, not significant. Glc, glucose; IBMX, phosphodiesterase inhibitor
3-isobutyl-1-methylxanthine.
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related to “serine phosphorylation” (p ¼ 8.5 � 10�7; Figure M1), in
particular “serine phosphorylation of peptide” (p ¼ 6.3 � 10�7;
Figure M2), a network related to “endoplasmic reticulum stress
response” (p ¼ 8.9 � 10�3; Figure M3) and a network related to
“congenital disorders of glycosylation” (p ¼ 2.5 � 10�4;
Figure M4).
When we analyzed the transcriptome of EndoC-bH1 cells transfected
with siZFAND6 versus the transcriptome of control cells, we found that
ZFAND6 was included in a network of 27 molecules entitled “Cell
Signaling, Lipid Metabolism, Small Molecule Biochemistry”
(Figure N1). Furthermore, among the top diseases and/or functions
emphasized by the ZFAND6 knockdown in EndoC-bH1 cells, we found
significant networks related to “glycolysis” (p ¼ 8.0 � 10�3;

Figure N2) and to “quantity of insulin in blood” (p ¼ 7.3 � 10�3;
Figure N3). We found a significant network related to “abnormal
morphology of pancreas” (p ¼ 2.2 � 10�3; Figure N4), in particular
“abnormal morphology of small islets of Langerhans”
(p ¼ 1.8 � 10�2; Figure N5).
We subsequently analyzed the transcriptome of EndoC-bH1 cells
transfected with siZFAND3 versus the transcriptome of control cells.
We found that ZFAND3 is included in a network of 16 molecules
entitled “Cellular Assembly and Organization, Lipid Metabolism, Mo-
lecular Transport” (Figure O1). Furthermore, among the top diseases
and/or functions emphasized by the ZFAND3 knockdown in EndoC-
bH1 cells, we found a significant network related to “transport of
alpha-amino acid” (p ¼ 8.9 � 10�4; Figure O2).

Figure 4: Decreased expression of TCF19 (A), SLC30A8 (B), TBC1D4 (C), CDKN2A (D), or KCNK16 (E), already suggested to be expressed in beta cell and/or to
contribute to beta-cell function, significantly modifies insulin secretion from EndoC-bH1 cells. EndoC-bH1 cells were transfected with control non-targeting pool siRNA
(siNTP) or target gene siRNA and were analyzed 72 h post-transfection. Insulin secretion (percentage of secretion of the total insulin content) was analyzed in response to 60 min
incubation with 0.5 mM glucose (�0.5 mM IBMX), followed by 60 min incubation with 16.7 mM glucose (�0.5 mM IBMX). Data represent mean values � SEM of at least three
independent experiments. *p < 0.05; **p < 0.01; ns, not significant. Glc, glucose; IBMX, phosphodiesterase inhibitor 3-isobutyl-1-methylxanthine.
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3.4. Positive correlation between the expression of Ins2 and the
expression of Prc1, Srr, Zfand6, and Zfand3 in mouse pancreatic
islets with altered beta-cell function
We finally investigated the expression of the four genes in mouse
models with defective pancreatic beta-cell function due to STZ treat-
ment or with compensatory islet cell function in ob/ob mice carrying a

non-sense mutation in the leptin gene. In two pools of pancreatic islets
treated or not with STZ from eight 10-week old mice, we found a
strong positive correlation between the expression of Ins2 and the
expression of Prc1, Srr, Zfand3, and Zfand3: the expression of these
five genes was significantly reduced in pancreatic islets treated with
STZ (Figure P1 and P2). Furthermore, in pancreatic islets from five

Figure 5: Decreased expression of PRC1 (A), SRR (B), ZFAND3 (C), or ZFAND6 (D), with no evidence of expression and role in pancreatic beta cells, leads to impaired
insulin secretion from EndoC-bH1 cells. EndoC-bH1 cells were transfected with control non-targeting pool siRNA (siNTP) or target gene siRNA and were analyzed 72 h post-
transfection. Insulin secretion (percentage of secretion of the total insulin content) was analyzed in response to 60 min incubation with 0.5 mM glucose (�0.5 mM IBMX), followed
by 60 min incubation with 16.7 mM glucose (�0.5 mM IBMX). Data represent mean values � SEM of at least three independent experiments. *p < 0.05; **p < 0.01; ns, not
significant. Glc, glucose; IBMX, phosphodiesterase inhibitor 3-isobutyl-1-methylxanthine.

Figure 6: PRC1 (A), SRR (B), ZFAND3 (C), and ZFAND6 (D) are expressed in human pancreatic islets and beta cells. Representative images of immunofluorescence staining
for PRC1 (green; A), SRR (green; B), ZFAND3 (green; C), ZFAND6 (green, D), and insulin (red) performed on fixed isolated human islet clusters. Yellow (merged images) indicates co-
localization of PRC1, SRR, ZFAND3, or ZFAND6 with insulin. Blue, DAPI.
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5-week old mice or from five 8-week old mice, we also found this
positive correlation: the expression of Ins2, Prc1, Srr, Zfand3, and
Zfand6 was strongly increased in ob/ob mice when compared to
control mice (Figure P3 and P4).

4. DISCUSSION

4.1. Enrichment of GWAS-identified candidate T2D susceptibility
genes in human pancreatic beta cells
Our first objective was to select candidate genes for putative insulin
secretion defect associated with T2D from the list of genes closed to
GWAS-identified SNPs associated with T2D risk. During the course of
this analysis, we demonstrated that the expression of these 104 genes
was enriched in human pancreatic beta cells. Surprisingly perhaps, we
did not find any similar enrichment of their expression in insulin
sensitive skeletal muscle, liver, adipose tissue, and in the gut and
brain. An obvious limitation of our specific analysis is the fact that we
analyzed the expression of the genes closest to GWAS-identified T2D
SNPs, while one cannot rule out that a given T2D-associated SNP may
also impact expression of gene(s) located several megabases away
from the SNP, through a loop between a distal enhancer (where this
SNP maps) and the target gene promoter. However, the majority of
GWAS-identified T2D genes map in DNA sequences of enhancer
specifically active in human pancreatic islets, which are usually located
in the vicinity of the cis-regulated gene transcription start sites [3]. In
support of our result, when we assessed in the same panel of human
tissues the expression of candidate obesity susceptibility genes closed
to GWAS-identified obesity SNPs, we did not identify any enrichment of
gene expression in beta cells while we found significant enrichment of
gene expression in several regions of the brain (data not shown).
Therefore, we believe that our conclusion on the enrichment of the

expression of our selection of T2D genes in beta cells is not artefactual
and is probably representative of other T2D genes, if they exist.

4.2. Decreased expression of seven genes (GCK, HNF4A, TCF19,
SLC30A8, TBC1D4, CDKN2A, and KCNK16) already suggested to be
expressed in beta cells and/or to contribute to beta-cell function
significantly modifies insulin secretion from EndoC-bH1 cells
Subsequently, in the human EndoC-bH1 beta-cell line, we investigated
the effect on insulin secretion of the knockdown of the 15 T2D sus-
ceptibility genes with the highest and/or the most specific expression
in beta cells (with successful RNA interference). We first found that the
decreased expression of the seven genes that were already suggested
to be expressed and/or to contribute to beta-cell function (including
GCK, HNF4A, TCF19, SLC30A8, TBC1D4, CDKN2A and KCNK16) is
significantly associated with modified insulin secretion.
Indeed, as discussed above (Section 3.2), both GCK and HNF4A are
known to be mutated in patients presenting with monogenic diabetes
and to play a key role in insulin secretion from pancreatic beta cells [1].
TCF19 encodes the transcription factor 19 and has been reported to be
expressed in human pancreatic islets [21]. Furthermore, TCF19 was
found to be a transcription factor necessary for proliferation and sur-
vival in the rat pancreatic INS-1 beta-cell line [21]. Our data comple-
ment the current knowledge about this gene role, as we found that
TCF19 knockdown significantly decreased GSIS in human beta-cell
lines.
SLC30A8 encodes the solute carrier family 30 member 8, which is a
zinc transporter almost exclusively expressed in pancreatic alpha cells
and beta cells and involved in the accumulation of zinc within insulin or
glucagon secretory granules [24]. Here, we found that SLC30A8
knockdown significantly decreases GSIS in human beta cells. Impor-
tantly, this result was in line with previous data showing that the

Figure 7: Decreased PRC1 expression in EndoC-bH1 cells leads to increased apoptosis and decreased cell viability. List of deregulated genes emphasized by the
decreased expression of PRC1 in EndoC-bH1 cells within the network related to apoptosis of islets of Langerhans (A) and the quantity of pancreatic cells (B) through IPA. Cell
viability measurement (C) performed at baseline (100%) and 72 h post transfection of siRNA (% compared to baseline). Data at 72 h represent mean values � SEM of at least five
independent experiments. ***p < 0.001.
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GWAS-identified nonsynonymous SNP associated with increased T2D
risk [25] was deleterious for SLC30A8 zinc transport activity [26,27].
Our data also supported previous results based on mice models which
showed that mice deleted for Slc30a8 present with significant im-
pairments in glucose tolerance and that, in contrast, transgenic mice
over-expressing Slc30a8 display improved glucose homeostasis [22].
However, our result did not support the hypothesis generated through
the sequencing or genotyping ofw150,000 individuals that suggested
that low-frequency loss-of-function mutations in SLC30A8 protect
against T2D [28]. In order to reconcile this apparent contradiction,
Rutter and Chimienti have recently suggested that the degrees of
overall inhibition of SLC30A8 activity might be different according to
the variant frequency, and that the resulting deleterious effect might be
dependent on age or hypoxic beta-cell stress [24]. Still, our data
showed that decreasing SLC30A8 expression by 70% in human beta
cells is apparently deleterious for insulin secretion.
TBC1D4 encodes the Tre-2/BUB2/CDC16 domain family member 4
that is a Rab-GTPase-activating protein. This protein has been actively
explored in skeletal muscle and adipose tissue and was found to play a
key role in insulin-stimulated glucose uptake in these metabolic tis-
sues [29]. Importantly, the GWAS-identified T2D-associated TBC1D4
SNP in Greenlandic individuals was shown to cause insulin resistance
in skeletal muscle [30]. However, this protein was also identified in
human and mouse pancreatic beta cells, and TBC1D4 mRNA
expression was found to be downregulated in pancreatic islets from
individuals with T2D [19]. Furthermore, Tbc1d4 knockdown by siRNA
strongly decreased GSIS from mouse pancreatic MIN6 beta-cell line
[19], which was in line with our present result in human EndoC-bH1
cells. In conclusion, our data on TBC1D4 have fully complemented
previous observational studies in human islets and experimental
studies in animal models and cell lines.
CDKN2A encodes the cyclin dependent kinase inhibitor 2A, also known
as the tumor suppressor protein P16-INK4A. Here, we found that
CDKN2A knockdown significantly decreases GSIS evoked by IBMX
from EndoC-bH1 cells. This result was inconsistent with a previous
study, which reported that CDKN2A knockdown significantly enhances
GSIS evoked by IBMX from the same cell model [31]. These opposite
results might be explained by the different experimental conditions. In
the present study, we performed a stimulation step (16.7 mM
glucose � IBMX) subsequent to basal incubation (0.5 mM
glucose � IBMX) in the same wells, while Pal and colleagues per-
formed static insulin secretion assays, namely basal incubation and
stimulation step were performed in different wells [31]. As EndoC-bH1
cells are not always sensitive to glucose, the static protocol may lead to
artefactual positive results. The same team did not confirm their re-
sults on CDKN2A knockdown in their recent systematic functional
screening of candidate T2D susceptibility genes in the same EndoC-
bH1 cells [32]. In support of our conclusions, mice beta-cell specific
activation of Cdkn2a enhanced GSIS, and increased Cdkn2a expres-
sion was found to be a marker of beta-cell senescence, associated
with enhanced GSIS during mice normal aging [20]. Importantly,
Helman and colleagues also showed that CDKN2A-induced senes-
cence in human EndoC-bH2 cells enhances GSIS [20]. Thus, we
believe from our data and others that decreased CDKN2A expression
probably decreases GSIS and increases T2D risk (and not the
opposite).
KCNK16 encodes the potassium two-pore domain channel subfamily K
member 16 (also known as TALK1). This channel was shown to be
expressed in mouse and human pancreatic beta cells and to play a key
role in cell electrical excitability and in GSIS [23]. The GWAS-identified
nonsynonymous SNP associated with increased T2D risk was found to

enhance the channel activity, and Kcnk16 knockout in mouse beta
cells enhanced Ca2þ influx and second-phase GSIS [23], which was in
line with our present results in EndoC-bH1 cells demonstrating that
KCNK16 knockdown increases insulin secretion in humans.

4.3. Decreased expression of four genes (PRC1, SRR, ZFAND6, and
ZFAND3) with no evidence of expression and role in pancreatic beta
cells significantly modifies insulin secretion from EndoC-bH1 cells
We also found for the first time that the decreased expression of four
T2D susceptibility genes (PRC1, SRR, ZFAND6, and ZFAND3, respec-
tively), with no evidence of expression and role in beta cells, signifi-
cantly affects insulin secretion from human EndoC-bH1 cells. Although
PRC1, SRR, ZFAND6, and ZFAND3 were ubiquitously expressed ac-
cording to our panel of human tissues (Figure Q1eQ4, respectively)
and to the Genotype-Tissue Expression (GTEx) portal [10], they were
highly expressed and/or enriched in FACS sorted human beta-cells and
in EndoC-bH1. Furthermore, the investigation of mouse pancreatic
islets with altered beta-cell function demonstrated a positive correla-
tion between the expression of insulin and the expression of Prc1, Srr,
Zfand3, and Zfand6, confirming a role of these genes in pancreatic
beta-cell function.

4.3.1. PRC1, a new gene involved in beta-cell function
PRC1 is a key regulator of cytokinesis and involved in many cancers. In
hepatocellular carcinoma, PRC1 has an oncogenic effect through the
enhancement of cancer proliferation, metastasis, and tumorigenesis
[33]. Importantly, the GWAS-identified PRC1 SNP associated with T2D
risk was also found to contribute to breast cancer risk [34]. Our RNA-
seq data from EndoC-bH1 cells with PRC1 knockdown compared to
control human cell line identified a network of genes related to cell
cycle, cellular movement, cellular assembly and organization, as well
as other gene networks related to glucose homeostasis and two
networks related to apoptosis, especially one specific to pancreatic
islets. We believe these results based on next-generation sequencing
are sound as we found that PRC1 knockdown in EndoC-bH1 cells
significantly decreased their viability compared to control cells, which
validated our RNA-seq analyses.

4.3.2. SRR, a new gene involved in beta-cell function
SRR is an enzyme generating D-serine from L-serine that is an
endogenous co-agonist of the N-methyl-D-aspartate (NMDA) receptor.
Adult mice deleted for Srr presented with schizophrenia-like behavioral
abnormalities, which could be rescued by D-serine administration [35].
Our RNA-seq data from EndoC-bH1 cells with SRR knockdown
compared to control EndoC-bH1 cells emphasized a network related to
serine phosphorylation (in particular serine phosphorylation of pep-
tides). Importantly, metabolomics studies have suggested that serine
predicted T2D incidence [36] and gestational diabetes mellitus inci-
dence [37]. Furthermore, the transcriptome of EndoC-bH1 cells with
SRR knockdown identified a network related to endoplasmic reticulum
stress response, which has been reported to be involved in decreased
insulin secretion and in T2D development [38]. Altogether, our data
emphasized the interest of serine metabolism in T2D and human beta
cells, opening potential avenues for prevention, in particular in high
risk populations such as women with history of gestational diabetes
mellitus.

4.3.3. ZFAND3 and ZFAND6, two new genes involved in beta-cell
function
Very little is known about ZFAND3 and ZFAND6. Interestingly, the
GWAS-identified SNP at ZFAND3 locus associated with T2D risk was
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precisely altering the related human islet enhancer activity bringing
mechanistic explanation of its functional impact [3].

4.4. Conclusion
In conclusion, our staged post-GWAS functional study has several
implications for further T2D pathophysiological investigations. First, it
demonstrated that the expression of candidate T2D susceptibility
genes closest to GWAS-identified T2D SNPs (usually named as T2D
genes by consortia) is strongly enriched in human beta cells. We
believe our study is useful for T2D pathophysiology, but we
acknowledge that our study was far from being exhaustive as we did
not, for feasibility reasons, systematically test the several hundreds of
genes located in the same topologically associating domain (TAD) as
GWAS-identified T2D SNPs, namely all genes that may, in theory, be
regulated by these SNPs (as located in the same regulatory loop).
Furthermore, we chose not to systematically test the genes located in
the so-called linkage disequilibrium (LD) blocks around T2D SNPs, as
regulatory regions are different from LD blocks that are only units of
similar genetic recombination. Nevertheless, our data provide original
information about the consequences of the partial inactivation of
analyzed T2D genes on human beta-cell function, which contribute to
the elucidation of conflicting functional data obtained for some T2D
genes such as SLC30A8 or CDKN2A. We agree that further validation in
human mature islets would be of importance, but, unfortunately, it was
impossible for us to have enough islet material for a study of this scale.
We hope that the progress made in the protocol of beta-cell differ-
entiation of human induced pluripotent stem cells soon will unlock this
limitation. In addition, we showed the interest of unbiased multi-tissue
gene expression analysis to prioritize challenging human beta-cell
investigation. Furthermore, our RNA-seq analyses of the partial
invalidation of four T2D susceptibility genes with no previously known
function in beta cell identified specific gene networks related to key
physiology pathways. When extended to other T2D susceptibility
genes, this approach may bring progress towards better patient
stratification and future precision medicine based on the genotyping of
SNPs in genes sharing same functional signatures. A recent study has
also reported the feasibility of systematic screening of T2D suscepti-
bility genes in human beta cell lines without prior step of selection on
enriched beta cell genes and suggested some plausible T2D causing
genes [32]. As different protocols have been used, the two studies
provide complementary results and guarantee that future in-depth
investigations of T2D susceptibility genes in pancreatic beta cell
should be very fruitful.
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1 Introduction

1.1 Contexte/objectifs

Les études d'association pangénomique (GWAS) n'ont pu expliquer qu'environ 15 % de l'héritabilité du diabète

de type 2 (DT2). Les mécanismes sous-jacents à la pathophysiologie du DT2 et aux complications dérivées de

celui-ci, comme les stéatoses hépatiques non-alcooliques (NAFLD : “Non-Alcoholic Fatty Liver Disease” ; NASH :

“Non-Alcoholic SteatoHepatitis”), restent en grande partie méconnus. Les modifications épigénétiques de l'ADN

dans un tissu clé tel que le foie pourraient contribuer à expliquer une partie de cette héritabilité manquante

dans le DT2 et/ou fournir des indications sur le lien entre le DT2 et ses complications. Une étude du méthylome

et du transcriptome du foie de patientes obèses a été réalisée selon une approche cas/témoins (96 DT2 contre

96 normoglycémiques).

1.2 Méthodes

1.2.1 Génome

Le génotypage des 192 individus provenant de la cohorte ABOS (Atlas Biologique de l'Obésité Sévère), a été

réalisé au moyen de la puce Illumina Metabochip, une puce personnalisée comportant 200 000 SNPs, dont

environ 120 000 situés près de 257 loci identifiés par GWAS pour plusieurs traits comme le diabète de type

2 ou la glycémie. Ces données de génotypage ont fait l'objet d'un contrôle-qualité visant à exclure les SNPs

dont le taux de génotypage était inférieur à 95 % et dont l'équilibre de Hardy-Weinberg n'était pas respecté

(valeur-p <= 10−4). Afin de vérifier l'homogénéité ethnique de nos indivius, une analyse en composantes

principales a été réalisée sur un jeu de données combinant les génotypes (196 470 SNPs) des 192 individus, aux

génotypes de 272 individus provenant du projet de génotypage HapMap comportant 87 individus caucasiens

(Europe de l'ouest et du nord), 97 individus asiatiques (Chine, Beijing) et 88 individus africains (Nigéria). À partir

des SNPs précédemment identifiés par GWAS (disponibles sur la puce Illumina Metabochip) comme étant

associés à l'insulinémie à jeun (19 SNPs), à la glycémie à jeun (24 SNPs), au risque de DT2 (65 SNPs) et à l'indice

de masse corporelle (97 SNPs), quatre scores de risque génétique (GRS) ont été construits en prenant la somme

des allèles à risque portés par chaque individu.
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1.2.2 Méthylome

L'ensemble des sites de méthylation disponibles au sein de la puce Illumina HumanMethylation450 ont été

analysés dans l'objectif d'identifier des marques de méthylation associées au statut diabétique des individus.

Une étape de contrôle-qualité des données brutes (format IDAT) a été réalisée sur la base de deux critères :

• exclusion des individus avec moins de 75 % des sites de méthylation détectés (valeur-p < 10−16) selon le

logiciel Illumina GenomeStudio (outil permettant la lecture des images de fluorescence);

• exclusion des sites de méthylation lorsque le niveau de méthylation n'a pu être détecté (valeur-p < 10−16)

dans au moins 95 % des individus, selon le logiciel Illumina GenomeStudio.

Suite à l'application de ces critères, l'ensemble des individus et environ 85 % (416 693) des sites de méthylation

ont été conservés pour analyse.

La puce Illumina HumanMethylation450 comporte deux technologies de détection des niveaux de méthylation

(valeur-β) : sondes Infinium I et sondes Infinium II. Une étape de normalisation est effectuée, d'une part,

pour corriger un éventuel effet plaque, et d'autre part, pour corriger les différences de méthylation entre les

deux types de sondes, en particulier au niveau de la distribution des niveaux de méthylation. La méthode

BMIQ (“Beta-MIxture Quantile normalisation”) a permis de normaliser la distribution des valeurs-β des sondes

Infinium II par rapport à celles des sondes Infinium I, tout en conservant la variabilité biologique inhérente

aux différentes sondes (p. ex. Infinium I principalement employée pour les îlots CpG tandis que Infinium II est

employée pour des sites CpG isolés), ainsi que le caractère monotone (rang) des valeurs-β pour chaque type

de sonde. Cette méthode consiste à modéliser la distribution des valeurs-β (Infinium II) sur la base de trois

états de méthylation, soit méthylé, semi-méthylé et non-méthylé, dont les paramètres sont estimés au moyen

d'un algorithme EM (Espérance-Maximisation). Une transformation quantile des valeurs-β (Infinium II) est

ensuite appliquée sur la base de la distribution estimée. Une analyse en composantes principales est réalisée

sur l'ensemble des données afin d'identifier une potentielle structure (p. ex. plusieurs sous-populations) et de

potentiels individus extrêmes en termes de profil de méthylation.

Les sites différentiellement méthylés, selon le statut diabétique, ont été identifiés au moyen d'une régression

linéaire avec un ajustement sur le niveau de stéatose (en pourcentage), la NASH (trait binaire) et la fibrose

(trait binaire) en plus des covariables classiques tels l'âge et l'indice de masse corporelle (IMC). Les valeurs-p

sont ensuite corrigées par un facteur d'inflation selon la méthode du “contrôle génomique” utilisée dans les

GWAS pour corriger des effets liés à une éventuelle stratification du groupe cas et du groupe témoin menant

à une inflation de l'erreur de type 1. Enfin, une correction de Bonferroni pour tests multiples est appliquée,

produisant un seuil de significativité nominal 10−7.
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1.2.3 Transcriptome

Le transcriptome a été étudié sur l'ensemble des individus via la puce Illumina HumanHT-12 v4, qui permet de

mesurer l'ARN sur plus de 47 000 sondes, dont moins de 4 000 correspondant à de l'ARN non-codant. Après

lecture de la fluorescence et attribution d'une valeur-p par le logiciel Illumina GenomeStudio, les données

provenant de deux expérimentations font l'objet d'une normalisation quantile pour corriger les différences de

distribution entre les mesures d'expression des deux séries de puces. Les sondes d'expression ne présentant pas

une valeur-p de détection inférieure àα = 0,05 pour l'ensemble des individus étaient exclues, aboutissant

à 18 412 sondes (13 664 gènes) et 189 individus conservés pour les analyses. À cela s'ajoute l'exclusion de

deux individus présentant des profils transcriptomiques extrêmes, et détectés au moyen d'une analyse en

composantes principales. L'expression différentielle selon le statut DT2 a été testée par une approche de

régression linéaire avec ajustement pour l'âge et l'IMC, et dont la significativité a été évaluée sur la base

d'un seuil FDR (“False Discovery Rate”) à 5 %.

1.3 Résultats

1.3.1 Diabète de type 2

Après correction des valeurs-p, le site CpG cg14496282 localisé sur le gène PDGFA (“Platelet-Derived Growth

Factor subunit A”) a été mis en évidence comme associé significativement au risque de DT2 (β = −15,6% ;

valeur-p = 2,5× 10−8), avec une hypométhylation chez les DT2 (41,3 % en moyenne) et une hyperméthy-

lation chez les témoins (60,3 % en moyenne). Cette association persiste lorsqu'on ajuste sur la composition

cellulaire du tissu (β = −14,9% ; valeur-p = 6,9× 10−7), celle-ci étant évaluée au moyen d'une méthode

d'estimation de la contribution au méthylome global, d'un nombre donné de types cellulaires déterminés selon

une approche “Bootstrap” (méthode de rééchantillonnage). De plus, une étude de réplication dans une cohorte

allemande comportant 12 cas et 53 témoins, a montré des résultats cohérents avec notre étude (β = −14% ;

valeur-p = 0,01). L'étude de l'expression du gène PDGFA démontre que celle-ci est inversement corrélée au

niveau de méthylation du site cg14496282. La méthylation du site cg14496282 a également été montrée dans

notre étude (dans le groupe témoin) comme étant associée à une diminution de l'insulinémie à jeun et de

l'insulinorésistance (indice HOMA2-IR), pendant que l'expression de PDGFA était associée à une augmentation

de l'insuline à jeun et une diminution de l'insulinorésistance.
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1.3.2 Complication : stéatose/fibrose

La méthylation de cg14496282 a également été montrée comme étant associée à une diminution du risque

de NASH C chez les individus diabétiques et les individus normoglycémiques, alors que la méthylation était

associée à une diminution de fibrose hépatique, et l'expression à une augmentation de fibrose hépatique chez

les DT2. Ces résultats sont cohérents avec des études ayant précédemment montré que l'activation du récepteur

PDGF stimule les cellules stellaires et accroît ainsi la fibrose du foie. De plus, il a été montré que la surexpression

de Pdgfa dans le foie de souris engendre une fibrose spontanée du foie.

1.3.3 PDGFA et action de l'insuline

L'association négative entre le GRS associé à l'insulinémie et la méthylation de cg14496282 (1,05% ; valeur-p =

4× 10−3), demeurant robuste aux ajustements à l'IMC, au cholestérol (HDL) ou aux triglycérides, suggère que

l'hyperinsulinémie contribue à la modification (diminution) du niveau de méthylation du site cg14496282 de

PDGFA. Dans le même temps, aucune association entre la méthylation de cg14496282 et les GRS associés à la

glycémie à jeun, le statut DT2 et l'obésité (IMC), n'a été observée dans notre étude. La relation entre l'expression

de PDGFA et la méthylation de cg14496282 dans des conditions hyperinsulinémiques a également été vérifiée

in vitro (c.-à-d. avec des hépatocytes primaires humains et des hépatocytes humains immortalisés). Un modèle

murin a permis l'étude de l'expression de Pdgfa, qui était augmentée sous stimulation insuline. Cependant, la

méthylation de cg14496282 n'a pu être étudiée dans ce dernier modèle, puisque le site n'est pas conservé entre

l'Homme et la souris.

1.4 Conclusion

La contribution de l'épigénétique dans la pathophysiologie du DT2, notamment dans la dérégulation des fonc-

tions du foie, reste compliquée à appréhender mais fournit tout de même de nouvelles pistes d'investigation. En

effet, l'étude in vitro et in vivo, en plus de l'étude génétique au moyen des GRS dans notre étude, nous indique que

l'hyperinsulinémie pourrait avoir un effet causal sur la méthylation de cg14496282 et sur l'expression de PDGFA.

De plus, notre étude fonctionnelle suggère que PDGFA pourrait avoir un effet autocrine sur l'hyperinsulinémie,

c'est-à-dire parallélement à la stimulation de l'expression de PDGFA par la voie de l'insuline, l'expression de

PDFGA induit la sécrétion d'insuline via l'activation de PKC (Protéine Kinase C).

Les associations de PDFGA et des altérations du foie (plus précisément, fibrose et stéatose) trouvées dans

plusieurs études et la nôtre soutiennent l'hypothèse du rôle fibrotique de PDFGA dans le foie au moyen d'une

élévation de l'insulinémie. En outre, les études fonctionnelles réalisées sur des modèles cellulaires, incluant
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l'étude de la metformine (traitement principal utilisé dans le diabète de type 2), soulignent la portée de nos

découvertes, en particulier, en tant que cible thérapeutique du DT2 et de ses complications. L'étude du méthy-

lome se révèle être un outil efficace dans l'étude de la pathogenèse des maladies communes, particulièrement

lorsqu'elle cible un type cellulaire ou un tissu spécifique.
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Summary  

Type 2 diabetes (T2D) is closely linked with non-alcoholic fatty liver disease (NAFLD) and hepatic insulin 

resistance, but the mechanisms of this interaction are still elusive. In the liver from obese individuals, we 

found a decreased methylation level of a CpG site in PDGFA (encoding platelet derived growth factor alpha 

known as a hepatic fibrosis marker), which was associated with increased PDGFA expression, systemic insulin 

resistance and steatohepatitis. Both genetic risk score (GRS) analysis and cell modeling using immortalized 

human hepatocytes pointed to a causative impact of high insulin levels on PDGFA hypomethylation and 

overexpression, and on PDGF-AA increased liver secretion. We found that insulin induced PDGF-AA 

contributes to insulin resistance through the reduction of IRS1 content and PKCƟ and PKC activation. 

Furthermore, hepatocyte insulin sensitivity was restored by PDGF-AA blocking antibodies, PDGF receptors 

inhibitors or metformin. Therefore, in T2D, the increased hepatic PDGF-AA signaling caused by 

hyperinsulinemia aggravates hepatocyte insulin resistance, opening new therapeutic avenues against T2D 

and NAFLD. 

KEY WORDS: Type 2 diabetes, Obesity, Liver, DNA methylation, Cell models, Mouse models, Insulin 

resistance, Epigenetics 
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Introduction 

Genome-wide association studies (GWAS) for type 2 diabetes (T2D) and related metabolic traits have 

identified many loci associated with the risk of T2D 1. However, these loci only explain 15% of T2D 

inheritance, and they have hardly opened new insights into the pathophysiology of T2D and its related 

complications, e.g. non-alcoholic fatty liver disease (NAFLD) that hits >70% of diabetic patients 2. Epigenetic 

alteration of DNA methylation in key metabolic tissues such as the liver may contribute to T2D inheritance, 

providing novel mechanisms linking the pathogenic environment with T2D and complications 3. Recent DNA 

methylation studies in adipose tissue, muscle, pancreatic islets and liver from small size cohorts of subjects 

have reported differentially methylated genomic sites associated with T2D and/or obesity 4–6. A recent large-

scale epigenome-wide association study performed in blood DNA has identified many genomic sites 

differentially methylated according to the distribution of body mass index (BMI) which predicted future 

development of T2D 7. 

We investigated both methylome and transcriptome in livers from obese subjects presenting with T2D or 

with normal glucose levels. We found that a CpG site in PDGFA, known as a fibrosis and cancer factor, was 

associated with T2D risk, PDGFA expression, insulin resistance and steatohepatitis (NASH). We 

demonstrated a causative effect of high insulin serum concentrations on the methylation of this CpG site. 

Our human cell and animal modeling data suggested that epigenetic changes and the subsequent dramatic 

increase in hepatic PDGF-AA secretion links chronic hyperinsulinemia to hepatocyte insulin resistance via a 

vicious autocrine negative feedback loop. 

Liver epigenetic modification in T2D  

The liver genome-wide methylome was assessed in 96 age- and BMI-matched obese women with T2D and 

96 obese women with normal glucose levels (Extended Data Table 1). After adjustment for steatosis, we 

found that methylation at only one CpG site (cg14496282) within PDGFA (encoding platelet derived growth 

factor alpha) is genome-wide significantly associated with decreased T2D risk (β = -15.6 %; p = 2.5×10-8; Fig. 

1a and 1b). We checked the methylation, at this CpG site, for possible confounding effects due to differences 

in cell composition 8 and observed consistent effects for T2D risk (β = -14.9 %; p = 6.9×10-7). The average DNA 

methylation at the cg14496282 was 41.3 % in women with T2D and 60.3 % in controls, which corresponds to 

a 1.46-fold decrease in the methylation level of the CpG site. We replicated this association in livers from 12 

German cases with T2D and 53 German control subjects 9, where T2D risk was associated with decreased 

methylation level at cg14496282 site (β = -14.0 %; p = 0.01) (Extended Data Table 2). These data were also 

supported by a recent study showing a decrease in PDGFA methylation in livers from obese men with T2D 

compared to non-obese controls 10. 
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We next investigated whether the T2D-associated PDGFA cg14496282 hypomethylation was specific to the 

liver. To do so, we assessed the blood DNA methylome from 12 obese cases with T2D and 12 obese normal 

glucose controls presenting with extreme liver methylation levels at cg14496282. We found a significant 

correlation between methylation levels in blood and liver (r = 0.66; p = 6.61×10-4), and a slightly reduced 

methylation at the cg14496282 site (β = -1.4 %; p = 0.01) in blood of subjects with T2D when compared to 

controls. We also compared DNA methylation at cg14496282 in 43 liver and skeletal muscle samples from 

randomly selected of 192 participants, but we did not find any significant correlation (p > 0.05). 

In the 192 obese liver samples, we next investigated cis-located genes (within 500 kb around cg14496282) that 

were differentially expressed between T2D cases and controls, and which mRNA expression correlated with 

DNA methylation at PDGFA cg14496282 site. Using a false discovery rate threshold of five percent for 

differential expression analysis and methylation-expression correlation analysis, we identified that 

methylation at cg14496282 is negatively associated with the expression of PDGFA in T2D cases and normal 

glucose controls (p < 0.007; Table 1). 

Decreased NASH and insulin resistance with hypomethylated PDGFA 

In normoglycemic obese controls, we next found that PDGFA cg14496282 methylation is significantly 

associated with decreased fasting serum insulin levels and decreased insulin resistance as modeled by the 

homeostasis model assessment index HOMA2-IR (β = -1.45×10-3, p = 2.32×10-3; and β = -0.10, p = 4.93×10-3, 

respectively; Table 1). In contrast, PDGFA liver expression was significantly associated with increased fasting 

serum insulin levels and increased insulin resistance (β = 6.83×10-3, p = 9.49×10-3; and β = 0.53, p = 7.47×10-3, 

respectively; Table 1). Furthermore, in subjects with T2D and in normoglycemic controls, we found that 

PDGFA cg14496282 methylation was significantly associated with decreased NASH risk (p < 0.05; Table 1), 

while PDGFA expression in the liver was associated with increased NASH risk (p < 0.01; Table 1). Furthermore, 

in patients with T2D, PDGFA cg14496282 methylation was significantly associated with decreased hepatic 

fibrosis, decreased alanine aminotransferase levels and decreased aspartate aminotransferase levels (p < 

0.05; Table 1), while PDGFA expression in the liver was associated with increased hepatic fibrosis and 

increased liver enzyme levels (p < 0.01; Table 1). These results were in line with previous studies which 

showed that PDGFA cg14496282 hypomethylation is associated with increased PDGFA liver expression in 

advanced versus mild human NAFLD 11,12. Moreover, it has been previously demonstrated that the activation 

of PDGF receptor signaling stimulates hepatic stellate cells and thereby, promotes liver fibrosis 13–15. 

Moreover, the overexpression of Pdgfa in mice liver was found to cause spontaneous liver fibrosis 16. 

110 3 La Surexpression Hépatique de PDGF-AA Affaiblit la Signalisation de l'Insuline dans le Diabète



Insulin modifies PDGFA methylation and expression 

Subsequently, we calculated a genetic risk score (GRS) as the sum of alleles increasing fasting insulin levels 

over 19 GWAS-identified single nucleotide polymorphisms (SNPs) 17, and found that this GRS is associated 

with decreased DNA methylation at cg14496282 (β = -1.05 % per allele; p = 4×10-3; Extended Data Table 3). 

This association remained significant when we analyzed T2D cases and controls separately (and then meta-

analyzed) or when we adjusted for BMI, HDL cholesterol or triglycerides; these traits having a genetic overlap 

with fasting insulin 17. These results strongly suggested that hyperinsulinemia (and the subsequent insulin 

resistance) contributes to decreased DNA methylation of PDGFA cg14496282. In contrast, the GRS including 

24 SNPs associated with fasting glucose, the GRS including 65 SNPs associated with T2D and the GRS 

including 97 SNPs associated with BMI were not associated with cg14496282 methylation (Extended Data 

Table 3). 

We then investigated the effect of hyperinsulinemia on the expression of PDGFA in liver cells. As the PDGFA 

cg14496282 site is not conserved between humans and mice 18, we used an in vitro model of human 

hepatocytes. We first confirmed the expression of PDGFA in freshly isolated primary human hepatocytes and 

immortalized human hepatocytes (IHH) cells (Extended Data Fig. 1). Moreover, IHH cells and primary 

human hepatocytes secreted PDGF-AA homodimer at comparable levels (Fig. 2a). Exposure of IHH cells to 

100 nM human insulin for 24, 48 and 72 hours led to a two- to five-fold increase in PDGFA expression (Fig. 2b). 

The stimulatory effect of insulin on PDGFA expression was significant as early as six hours post insulin 

treatment (Fig. 2c). Importantly, we showed in this model that the rise of PDGFA expression by insulin 

correlated with the hypomethylation of the PDGFA cg14496282 site (Fig. 2d). 

Although the cg14496282 CpG site is not conserved in mice, we next investigated whether insulin stimulates 

the expression of Pdgfa in mice liver. We found that acute administration of insulin to normal mice activated 

Akt in the liver (Extended Data Fig. 2) and stimulated Pdgfa expression (Fig. 2e), which is in line with our data 

in humans. This result indicates that in mice other mechanisms that cg14496282 methylation levels 

contribute to the rise of PDGFA expression triggered by insulin. 

Moreover, parallel to increased PDGFA expression, we found that the abundance of the encoded protein 

PDGF-AA homodimer increases in response to insulin via the canonical PI3K/AKT pathway (Fig. 2f-g). The 

PI3K inhibitor wortmannin abolished the insulin-mediated increase in PDGFA expression and PDGF-AA 

homodimer abundance (Figs. 2g and 2h). The increase in PDGFA expression by insulin was not the 

consequence of changes in the IHH cell number, as insulin treatment for 24 hours did not modify the cell 

number and viability (Extended Data Fig. 4). Collectively, our data strongly suggested that the increase in 

PDGFA expression by insulin involves the insulin receptor signaling. In support of this hypothesis, we found 
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that the pharmacological inhibition of insulin growth 1 factor receptor (IGF1R) activity does not prevent the 

rise of PDGFA expression elicited by insulin (Extended Data Fig. 3). 

The lipid accumulation caused by insulin treatment may account for the increase in PDGFA expression. Our 

results infirmed this hypothesis as we found similar intracellular neutral lipid levels in insulin-treated IHH 

cells versus control cells, and we showed that the chronic exposure of IHH cells with palmitate that affect 

insulin-induced AKT activation did not modify PDGFA expression (Extended Data Fig. 5). Thus, altogether 

our data support a direct causative role of the insulin signaling in the expression of PDGFA. 

PDGF-AA induces hepatic insulin resistance  

We then hypothesized that the hepatic overproduction of PDGF-AA in response to chronic hyperinsulinemia 

may mediate hepatocyte insulin resistance via a negative autocrine feedback loop. Furthermore, it has been 

proposed that this growth factor may contribute to the induction of its own expression 19. Such regulation 

may contribute to perpetuate PDGF-AA secretion and insulin resistance. This hypothesis would be in line 

with the increased liver Pdgfa expression that we identified in several insulin resistant mice models. Indeed, 

we found that Pdgfa expression is increased by 46 % in the liver from C57BL/6J (B6) mice that are susceptible 

to diet-induced obesity 20, as compared with control mice (i.e. that do not respond to a high-fat diet) (Fig. 3a 

and 3b). Similarly, we found that liver Pdgfa expression is increased in New Zealand obese (NZO) diabetes-

prone females 21 (Fig. 3c and 3d), and in the BXD mice fed a high-fat diet for 21 weeks when compared to 

control mice (Fig. 3e). 

To investigate the negative role of PGDF-AA on the hepatocyte insulin signaling, we have first measured the 

PDGF-AA secretion in IHH cells cultured with insulin. We found that PDGF-AA protein concentration in the 

supernatant of IHH cells progressively increased in response to insulin reaching a two-fold increase after 24 

hours of incubation (Fig. 4a). Importantly, PDGF-AA secretion from IHH cells cultured with insulin was 

associated with impaired AKT phosphorylation at residue serine 473 (Fig. 4b). In line with AKT activation 

pivotal role in glycogen synthesis 22, we found reduced insulin-induced glycogen production in human 

hepatocytes (Fig. 4c). 

RNA sequencing of IHH cells treated or not with insulin for 24 hours revealed a profound dysregulation of 

expression of genes involved in both carbohydrate metabolism, inflammatory and insulin signaling 

pathways in response to insulin. Indeed, when we grew a network based on PDGFA through Ingenuity 

Pathway Analysis (IPA), we found a significant increase in the expression of genes of the VEGF and PDGF 

families, including as expected PDGFA (log2 Fold Change = 0.80; p = 1.1×10-11) (Extended Data Fig. 6a and 

Extended Data Table 5). Subsequently, we analyzed the diseases and/or functions highlighted by the 

insulin-evoked deregulated expressed genes in IHH cells. Among the significant outputs, we found a 
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network related to the metabolism of carbohydrates that includes PDGFA (p = 1.2×10-6; Extended Data Fig. 

6b, Extended Data Table 6). We also identified in cells cultured with insulin a decrease in the expression of 

the insulin receptor substrate 1 (IRS1) gene (Fig. 4d, Extended Data Fig. 6b and Extended Data Table 6). The 

decreased IRS1 expression by insulin, confirmed by western blotting, was concomitant with the decrease of 

AKT activation (Fig. 4e). Defective IRS1 level can therefore account for the impaired insulin signaling caused 

by chronic hyperinsulinemia. 

PDGF-AA over-secretion may have a direct causative role in the defective insulin signaling caused by chronic 

incubation with insulin. We found that the culture of IHH cells with PDGF-AA inhibits insulin-induced AKT 

activation (Fig. 4f). Importantly, the incubation of IHH cells with anti-PDGF-AA blocking antibodies 

counteracted the negative long-term effect of insulin on AKT phosphorylation (Fig. 4g). We then 

investigated the mechanism whereby PDGF-AA inhibits insulin-induced AKT activation. Human 

hepatocytes express PDGF receptors (PDGFR) including PDGFR  and PDGFR  that both bind PDGF-AA 13. Since 

our IHH RNA sequencing revealed the expression of these receptors, we tested the role of PDGFR signaling 

using the PDGFR tyrosine kinase inhibitor Ki11502 23. Pre-treatment of IHH cells with Ki11502 efficiently 

antagonized the negative effect of chronic insulin on AKT phosphorylation thus, confirming our results 

obtained with the anti-PDGF-AA blocking antibodies (Fig. 4h). The improvement of insulin signaling by 

Ki11502 was further associated with increased ability of insulin to stimulate glycogen synthesis (Fig. 4i). To 

further dissect the signaling pathways by which chronic insulin and PDGF-AA impair AKT activation, we 

performed a global measurement of serine/threonine protein kinases (STKs) using STK PamGene arrays 

consisting of 140 immobilized serine/threonine-containing peptides that are targets of most known kinases 

24. We looked for differential STK activity between control and IHH cells cultured with insulin for 24 hours. 

Peptides whose phosphorylation varied significantly between the two conditions were indicative of 

differential specific STK activities. This unbiased kinase analyses underscored significant differences in 

protein kinases C (PKCƟ and PKC) activities (Fig. 4j). The activation of these two PKCs hampers insulin 

signaling in response to chronic hyperlipidemia 25–27. Therefore, we treated IHH cells with phorbol 12-

myristate 13-actetate (PMA), a potent activator of PKCs, and retrieved AKT inhibition (Extended Data Fig. 

7a). PKCƟ and PKC kinase activities are associated with the phosphorylation at their Serine 676 and Serine 

729, respectively 28,29. We found a striking phosphorylation of the two PKCs, which coincided with the 

decreased AKT phosphorylation in IHH cells cultured with insulin for 16 hrs or 24 hrs (Fig. 4k). The effect of 

insulin on the phosphorylation of the two kinases and IRS1 content is likely to rely on PDGF-AA, as the 

activation of PKCƟ and PKC and the decrease of IRS1 were found in IHH cells that were exposed to the PDGF-

AA for 24 h (Fig. 4l and 4m). The decrease of IRS1 by PDGF-AA may be independent of PKC activation as the 

PMA was unable to mimic the effect of the growth factor on the IRS1 content (Extended Data Fig. 7b). 
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We indeed found that the culture of IHH cells with PDGF-AA stimulated PDGFA expression (Fig. 4n) and 

PDGF-AA secretion (Extended Data Fig. 8). This effect was mediated by PDGFR as the PDGFR inhibitor 

ki11502 prevented the rise of PDGFA mRNA of cells exposed to either insulin or PDGF-AA (Fig. 4n and 4o). 

Induction of PDGFA by PDGF-AA may require PKC activation since PMA mimicked both insulin and PDGF-AA 

effects on the PDGFA mRNA (Fig. 4p) and inversely, the PKC inhibitor sotrastaurin 30, which inhibits PKCƟ 

and PKC, alleviated the rise of PDGFA induced by insulin for 24 hr (Fig. 4q) and PDGF-AA (Fig. 4r). The most 

prescribed T2D drug metformin inhibits PKC 31. In line with this effect, we found that metformin also 

efficiently abolished the expression of insulin-induced PDGFA mRNA (Fig. 4s), protein content (Fig. 4t) and 

secretion (Fig. 4u). 

Altogether, our data support a role for liver PDGF-AA in promoting liver insulin resistance via the decrease of 

IRS1 and the activation of both PKCƟ and PKC. In T2D, insulin induced PDGF-AA stimulates its own 

expression, impairing further hepatocyte insulin signaling and possibly the hepatic fibrogenesis by 

activating hepatic stellate cells13–15. 

Discussion 

GWAS only identified few genes involved in NAFLD 32 and the contribution of epigenetics to T2D liver 

dysfunction is still elusive. While we initially identified 381 differentially methylated sites in liver from T2D 

obese patients (Extended Data Fig. 9), after adjusting for liver steatosis, we only observed one genome-wide 

significant T2D differentially methylated DNA site, associated with the increase of PDGFA expression in cis. 

Elevated PDGFA expression was also reported in biliary atresia 33, and is a diagnostic and prognostic 

biomarker of cholangiocarcinoma, a liver cancer of increased incidence that is not associated with obesity 

but with severe insulin resistance 34,35. Notably, we found that liver PDGFA cg14496282 hypomethylation and 

concomitant rise in liver PDGFA expression were associated with systemic insulin resistance in non-diabetic 

obese patients but not with their glucose values. 

The genetic data from our analysis of GRS related to insulin resistance, together with our in vitro and in vivo 

mice experiments, suggested a causative effect of insulin on methylation level, hepatic expression and 

secretion of this growth factor. PDGFA encodes a dimer disulfide-linked polypeptide (PDGF-AA) that plays a 

crucial role in organogenesis 36. The activation of the PDGF-AA receptor signaling is involved in cirrhotic liver 

regeneration 37 and the chronic elevation of PDGF-AA in mice liver induces fibrosis 38. The association of 

increased PDGFA expression with liver steatosis and fibrosis observed in our study and in others 11,12,39, 

supports a similar fibrogenic role in human liver, in which chronic hyperinsulinemia might be instrumental 

40. How prolonged hyperinsulinemia hampers downstream glucose metabolism in hepatocyte is still elusive, 

although a desensitization mechanism operating at the insulin receptor and IRS levels is likely 41. We believe 
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that PDGF-AA may contribute to the inhibitory effect of chronic hyperinsulinemia on hepatocyte insulin 

signaling via a feedback autocrine loop (Fig. 5). While the insulin signaling is required for stimulating the 

PDGFA expression, PDGF-AA stimulates its induction via the activation of PKC. This vicious cycle perpetuates 

high PDGF-AA level and thereby continuous insulin resistance. Our data further suggested that the negative 

effect of PDGF-AA on insulin signaling is mediated through the decrease of IRS1 and PKC activation including 

PKCƟ and PKC. These two kinases are known to phosphorylate IRS-1 and the insulin receptor on serine 

residues, that impairs the association of the insulin receptor with IRS proteins, leading to the blockade of 

AKT activation and of the downstream signaling 26,27. 

Our findings may have a major interest for the treatment of T2D and of its hepatic complications. We showed 

that metformin, the most-widely prescribed oral insulin sensitizer agent prevented the PDGF-AA insulin-

induced vicious circle. Metformin has been specifically proposed for diabetic patients with NAFLD and 

hepatocarcinoma (HCC) 42. Metformin reduces the risk of HCC incidence in diabetic patients in a dose-

dependent manner 43. Thereby metformin may improve liver insulin sensitivity at least in part through PDGF-

AA liver blockade, explaining its long-term effect against HCC. Beside liver insulin sensitizers, blocking 

PDGF-AA activity may be a promising alternative anti-diabetic therapeutic. The anti-tumor PDGFR inhibitor 

imatinib demonstrated unexpected (and unexplained until now) improvement of insulin sensitivity in 

insulin-resistant rats 44 as well as a dramatic blood-glucose-lowering effect in diabetic subjects treated for 

leukemia 45,46. 

Our study also demonstrated that the human epigenome analysis, when directly performed in disease-

affected tissues is an efficient tool to make progress in the pathogenesis of common diseases. Furthermore, 

it opens avenues in the identification of new drug targets to combat T2D, and complications linked to insulin 

resistance, including NAFLD and cancer. 

Experimental procedures 

Discovery study. Liver biopsies were collected from 192 subjects from the French obesity surgery. Subjects 

included in the discovery study were participants of the ABOS (“Atlas Biologique de l'Obésité Sévère”) cohort 

(ClinicalGov NCT01129297) including 750 morbidly obese subjects whose several tissues were collected 

during bariatric surgery 47. All subjects were unrelated, women, above 35 years of age, of European origin 

verified by Principal Component Analysis (PCA) using SNPs on the Metabochip array, non-smoker, non-

drinker, without any history of hepatitis, and without indications of liver damage in serological analysis 

(normal ranges of aspartate aminotransferase, alanine aminotransferase and gamma-glutamyl 

transpeptidase). Overall, 96 T2D cases and 96 normoglycemic participants were selected. Normoglycemia 

and T2D were defined using the World Health Organization/International Diabetes Federation 2006 criteria 
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(Normoglycemia: fasting plasma glucose < 6.1 mmol/l or 2-h plasma glucose < 7.8 mmol/l; T2D: fasting 

plasma glucose ≥ 7 mmol/l or 2-h plasma glucose ≥ 11 mmol/l). Each participant of the ABOS cohort signed 

an informed consent. For calculation of intermediate metabolic traits (HOMA2-IR and HOMA2-B indexes), 

see supplemental information. All procedures were approved by local ethics committees. The main clinical 

characteristics were presented in Extended Data Table 1. 

Replication study. The replication study was based on in silico data of liver samples analyzed by the 

Infinium HumanMethylation450 BeadChip, as previously reported 9. Clinical characteristics were reported 

in Extended Data Table 2. Liver samples were obtained percutaneously from subjects undergoing liver 

biopsy for suspected nonalcoholic fatty liver disease or intraoperatively for assessment of liver histology. 

Normal control samples were recruited from samples obtained for exclusion of liver malignancy during 

major oncological surgery. None of the normal control subjects underwent preoperative chemotherapy, and 

liver histology demonstrated absence of both cirrhosis and malignancy. Consenting subjects underwent a 

routine liver biopsy during bariatric surgery for assessment of liver affection. Biopsies were immediately 

frozen in liquid nitrogen, ensuring an ex vivo time of less than 40 seconds in all cases. A percutaneous follow-

up biopsy was obtained in consenting bariatric patients five to nine months after surgery. Patients with 

evidence of viral hepatitis, hemochromatosis, or alcohol consumption greater than 20 g/day for women and 

30 g/day for men were excluded. All patients provided written, informed consent. The study protocol was 

approved by the institutional review board (‘‘Ethikkommission der Medizinischen Fakultät der Universität 

Kiel,’’ D425/07, A111/99) before the beginning of the study. 

Epigenome-wide DNA methylation profiling. The epigenome-wide analysis of DNA methylation 

was performed using the Infinium HumanMethylation450 BeadChip (Illumina, Inc., San Diego, CA, USA) 

which interrogates 482,421 CpG sites and 3,091 non-CpG sites covering 21,231 RefSeq genes 48. We used 

500ng of DNA from liver tissue for bisulfate conversion using the EZ DNA Methylation kit D5001 (Zymo 

Research, Orange, CA, USA) according to the manufacturer’s instructions. Bisulfite converted DNA was 

amplified, fragmented and hybridized to the BeadChips following the standard Infinium protocol. All the 

samples were randomized across the chips and analyzed on the same machine by the same technician to 

reduce batch effects. After single base extension and staining, the BeadChips were imaged with the Illumina 

iScan. Raw fluorescence intensities of the scanned images were extracted with the GenomeStudio (V2011.1) 

Methylation module (1.9.0) (Illumina). The fluorescence intensity ratio was used to calculate the β-value 

which corresponds to the methylation score for each analyzed site according to the following equation: β-

value = intensity of the Methylated allele (M) / (intensity of the Unmethylated allele (U) + intensity of the 

Methylated allele (M) + 100). DNA methylation β-values range from zero (completely unmethylated) to one 

(completely methylated). All samples had high bisulfite conversion efficiency (signal intensity >4000) and 
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were included for further analysis based on GenomeStudio quality control steps where control probes for 

staining, hybridization, extension and specificity were examined. The intensity of both sample dependent 

and sample independent built in controls was checked for the red and green channels using GenomeStudio. 

Microarray mRNA expression analysis. Transcriptome profiling was performed using the 

HumanHT-12 v4.0 Whole-Genome DASL HT Assay (Illumina). Total RNA was converted to cDNA using 

biotinylated oligo-dT18 and random nonamer primers, followed by immobilization to a streptavidin-coated 

solid support. The biotinylated cDNAs were then simultaneously annealed to a set of assay-specific 

oligonucleotides based on content derived from the National Center for Biotechnology Information (NCBI) 

Reference Sequence Database (release 98). The extension and ligation of the annealed oligonucleotides 

generate PCR templates that are then amplified using fluorescently-labeled (P1) and biotinylated (P2) 

universal primers. The labeled PCR products were captured on streptavidin paramagnetic beads, to yield 

single-stranded fluorescent molecules which were then hybridized, via gene-specific complementarity, to 

the HumanHT-12 BeadChip, thereafter fluorescence intensity was measured for each bead. Hybridized chips 

were scanned by using iScan (Illumina) and raw measurements were extracted by GenomeStudio software 

version 3.0 (Illumina). 

SNP genotyping, ethnic characterization and genetic risk score. SNP genotyping was 

performed with Metabochip DNA arrays (custom iSelect-Illumina genotyping arrays) using the Illumina 

HiScan technology and GenomeStudio software (Illumina, San Diego, CA, USA)49. We selected SNPs with a 

call rate ≥ 95 % and with no departures from Hardy–Weinberg equilibrium (p>10-4). A Principal Component 

Analysis (PCA) was performed in a combined dataset involving the 192 patients plus 272 subjects from the 

publicly available HapMap project database. For these 272 subjects (87 of European ancestries [HapMap 

CEU], 97 of Asian ancestries [HapMap CHB] and 88 of African ancestries [HapMap YRI]) genotype calls at the 

106,470 SNPs present on the Metabochip were available. The first two components were sufficient to 

discriminate ethnic origin (Extended Data Fig. 10) and we observed that study participants clustered well 

with HapMap samples of European ancestries. We used 19 SNPs previously established for their association 

with fasting insulin to assess the possibility of causal direct link between DNA methylation at cg14496282. 

These 19 SNPs were on the Metabochip and all passed our quality control. These SNPs as well as the 

associated insulin raising alleles are reported in Extended Data Table 3. We assessed the combined effect of 

these SNPs on DNA methylation using either fixed-effect meta-analysis and by testing the association of 

DNA methylation at cg14496282 with a genetic risk score (GRS) defined for each individual as the count of 

the number of fasting insulin raising alleles. We also tested the association between three other GRS (T2D, 

BMI and fasting glucose raising alleles) and DNA methylation at cg14496282 and expression (Extended Data 

Table 4). 
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Statistical Analyses. Statistical analysis and quality control were performed with R software version 3.1.1 

50. Raw data (IDAT file format) from Infinium HumanMethylation450 BeadChips were imported into R using 

the minfi package (version 1.12.0 on Bioconductor) 51, then we applied the preprocessing method from 

GenomeStudio software (Illumina) using the reverse engineered function provided in the minfi package. 

Samples were excluded when less than 75 % of the markers had detection p-values below 10-16. Markers were 

ruled out when less than 95 % of the samples had detection p-values below 10-16. According to this strategy, 

no sample was excluded and 70,314 markers (over 485,512) were excluded. To correct for Infinium 

HumanMethylation450 BeadChip design which includes two probe types (Type I and Type II), a Beta-MIxture 

Quantile normalization (BMIQ) 52 was performed. Moreover, we checked for outliers using Principal 

Component Analysis (PCA) (flashpcaR package, version 1.6-2 on CRAN). At this stage, 416,693 markers and 192 

samples were kept for further analysis. To test the association between methylation level and diabetic status, 

we applied a linear regression adjusted for steatosis (in percent), presence of NASH and fibrosis. Results were 

corrected for multiple testing using a Bonferroni correction (p<10-7). The association between DNA 

methylation and metabolic traits was analyzed using a linear regression model, including normoglycemic 

samples adjusted for age and BMI. Quality control was performed on the HumanHT-12 v4.0 Whole-Genome 

DASL HT Assay (Illumina) data, according to the following criterion: probes were kept for further analysis 

when the detection p-values provided by GenomeStudio software version 3.0 (Illumina) were below five 

percent for all samples. A PCA was performed to identify samples with extreme transcriptomic profiles. After 

the quality control just described, 18,412 probes matching 13,664 genes and 187 samples were kept and 

analyzed for differential expression between T2D cases and controls, using linear regression. To account for 

multiple testing, we used five percent as a threshold for false discovery rate (FDR). Methylation and 

expression data were tested for correlation. 

We selected a subgroup of 24 samples among the 192 initial samples, including 12 normoglycemic and 12 T2D 

cases, to analyze DNA methylation in blood samples from the same donors. The 24 samples were selected 

based on their expression and methylation profiles using PCA to reduce the heterogeneity. 

Materials. The PDGFRα inhibitor Ki11502, human PDGF-AA recombinant, Phorbol 12-Myristate 13-

myristate (PMA), Metformin and Wortmaninn were purchased from Sigma-Aldrich. The anti-PDGF-AA 

blocking antibodies were from Merckmillipore. The PKC inhibitor Sautrostaurin was from Selleckchem. 

Cell Culture. Immortalized Human Hepatocytes (IHH) 53 were cultured in Williams E medium 

(Invitrogen), containing 11 mM glucose and supplemented with 10 % fetal calf serum (FCS; Eurobio), 100 

U/ml penicillin, 100 μg/ml streptomycin, 20 mU/ml insulin (Sigma-Aldrich) and 50 nM dexamethasone 

(Sigma-Aldrich). For insulin pre-treatment, 106 cells were cultured in 6-well plates in a Dulbecco’s Modified 
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Eagle Medium (DMEM; Invitrogen) with or without 100 nM human insulin (Novo Nordisk) supplemented 

with 5 mM Glucose, 2 % FCS, 100 U/ml penicillin, 100 µg/ml streptomycin for 24 hours. For monitoring insulin 

signaling, medium was removed and replaced by FCS- and phenol red-free DMEM medium with or without 

200 nM human insulin for one hour. Human hepatocytes were isolated from liver lobectomies resected for 

medical reasons as described 54 in agreement with the ethics procedures and adequate authorization. 

Quantitative PCR. Total RNA was extracted from IHH cells according to the manufacturer’s protocol 

(RNeasy Lipid Tissue Kit, Qiagen). The RNA purity and concentration were determined by RNA Integrity 

Number (RNA 6000 Nano Kit, 2100 Bioanalyser, Agilent). Total RNA was transcribed into cDNA as described 

55. Each cDNA sample was quantified by quantitative real-time polymerase chain reaction using the 

fluorescent TaqMan 5′-nuclease assays or a BioRad MyiQ Single-Color Real-Time PCR Detection System 

using the BioRad iQ SYBR Green Supermix, with 100 nM primers and 1 µl of template per 20 µl of PCR and an 

annealing temperature of 60 °C. Gene expression analysis was normalized against Beta-Glucuronidase 

(GUSB) expression or 60S acidic ribosomal protein P0 (RPLP0). The primer sequences are available in the 

supplemental information. 

Western Blotting and ELISA. Cells were scrapped in cold PBS buffer and then cells pellet was 

incubated for 30 minutes on ice in the following lysis buffer (20 mM Tris acetate pH 7, 0.27 mM Sucrose, 1% 

Triton X-100, 1 mM EDTA, 1 mM EGTA, 1 mM DTT) supplemented with antiproteases and antiphosphatases 

(Roche, Meylan, France). Cell lysate was centrifuged 15 minutes at 18,000g and supernatant was collected as 

total proteins. For Western blotting experiments, 40 µg of total protein extract was separated on 10% SDS-

Polyacrylamide gel and electrically blotted to nitrocellulose membrane. The proteins were detected after an 

overnight incubation of the membrane at 4°C with the specific primary antibodies against AKT (Santa Cruz 

Biotechnology, dilution 1:1000), PKCƟ (Abcam, dilution 1:1000), PKC (Abcam, dilution 1:1000), PDGF-AA 

(Merck Millipore, dilution 1:1000), tubulin (Sigma, dilution 1:5000), phospho-AKT (Ser-473; Cell Signaling 

Biotechnology, dilution 1:1000), phospho-PKCƟ (Ser-676, Abcam, dilution 1:1000), phospho-PKC (Ser-729, 

Abcam, dilution 1:1000) in buffer containing 0.1% Tween 20 with either five percent BSA or five milk 

(for tubulin). Proteins were visualized with IRDye800 or IRDye700 (Eurobio) as secondary antibodies. 

Quantification was performed using the Odyssey Infrared Imaging System (Eurobio). PDGFA released in the 

cell supernatant was quantified by ELISA kit (R &D Systems) according to the manufacturer’s protocol. 

RNA sequencing, Glycogen measurement, Global Serine/Threonine kinases activity, 

DNA/RNA preparation, Oil-Red staining, cell proliferation, apoptosis, intermediate 

metabolic traits. See the supplemental experimental procedure in the supplemental information. 
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Legends of Figures 

Fig. 1. a) Quantile-quantile (qq-) plot showing the residual inflation of test statistics before and after 

genomic-control correction. b) Manhattan plot centered on PDGFA cg14496282 methylation site showing 

association signal within PDGFA bounds. 

Fig. 2. a) PDGF-AA secretion from IHH cells and primary human hepatocytes was measured by ELISA kit. b) 

and c) Increase of PDGFA mRNA by insulin. IHH cells were cultured with 100 nM human insulin 

(NovoNordisk) for the indicated times. The PDGFA mRNA level was quantified by qRT-PCR and normalized 

against GUSB. The expression levels from untreated cells were set to 100 %. Data are the mean  SEM (*: p < 

0.05). d) Methylation levels at PDGFA cg14496282 in response to insulin. IHH cells were cultured in a culture 

medium containing 5 mM Glucose, 2 % FCS with or without 100 nM human insulin for 24 hrs. Methylation 

level at the cg14496282 was quantified by the Infinium HumanMethylation450 BeadChip. e) PDGFA mRNA 

level in mice liver in response to insulin. Insulin (I.P. 5U/Kg) or vehicle was injected for 10 minutes in overnight 

fasted C57Bl/6 mice males (n=5/groups). f) PDGF-AA abundance in IHH cells cultured with insulin. IHH cells 

were cultured with 100 nM human insulin for the indicated times. PDGF-AA content was quantified by 

Western Blotting experiments. The blot is one representative out of three independent experiments. Effect 

of wortmannin on g) the PDGFA mRNA by qRT-PCR and h) PDGF-AA protein levels by Western Blotting 

experiments. IHH cells were co-cultured with 100 nM human insulin in the presence of vehicle or 1 M 

wortmannin for the indicated times or 24 hrs. 

Fig. 3. Hepatic Pdgfa expression in a-b) 6 weeks old male B6 mice and in c-d) 10 weeks old diabetes-prone 

female New Zealand Obese (NZO) mice. a) and c) show results of array data; b) and d) those of qRT-PCR. 

Differences between DIO-responder (Resp, black circle) and DIO-non-responder (nResp, white circle) mice 

as well as between diabetes-prone (DP, black squares) and diabetes-resistant (DR, white squares) were 

calculated by Student’s t test. * P<0.05, ** P<0.01, *** P<0.001. e) PDGFA mRNA level in BXD mice fed on a 

HFD fed for 21 weeks. * indicates p value < 0.0001 by unpaired t test with Welch’s correction. 

Fig. 4. a) PDGF-AA secretion in response to insulin. IHH cells were cultured with insulin for the indicated 

times. The measurement of PDGF-AA from the supernatant was achieved by ELISA. b) Measurement of 

insulin-induced AKT phosphorylation in response to insulin pre-treatment. IHH cells were incubated in a 

culture medium containing 5 mM Glucose, 2 % FCS with or without 100 nM human insulin for the indicated 

times. AKT phosphorylation was stimulated by insulin for one hour. Immunoblotting for phospho-AKT (P-

AKT) was done using the anti phospho-AKT (Serine 473) antibodies. The Fig. shows the result of a 

representative experiment out of three. c) Effect of insulin treatment on glycogen deposition. IHH cells were 

cultured with insulin for the indicated times. Thereafter, glycogen was monitored after stimulating cells in a 

KRP buffer without (Ctrl) or with insulin for 1 hr and 20 mM glucose. Glycogen was monitored by ELISA. 
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Effects of insulin on the expression of d) IRS1 mRNA by qRT-PCR and e) IRS1 protein content by Western 

Blotting experiments in IHH cells cultured with insulin for the indicated times. Effects of f) PDGF-AA, g) 

PDGFA blocking antibodies or h) the PDGFR inhibitor ki11502 on insulin-induced AKT activation. For f) 

activation of AKT was monitored by western blotting using total proteins from IHH cells that were cultured 

with the human recombinant PDGF-AA at the indicated concentrations for 24 hrs, which subsequently were 

incubated with 200 nM insulin for stimulating AKT phosphorylation. For f-h, IHH cells were co-incubated in 

a culture medium containing 5 mM Glucose, 2 % FCS with or without 100 nM human insulin for 24 hours plus 

f) PDGF-AA at the indicated concentration, g) PDGFA antibodies (+; 0.75 g or ++; 1.5 g) or h) ki11502 at the 

indicated concentration. The Figures show the result of a representative experiment out of three. i) Effect of 

the PDGFR inhibitor ki11502 on the glycogen production. Glycogen was measured by ELISA in IHH cells that 

were co-cultured with 5 M ki11502 and insulin for the indicated times. j) Volcano plot showing differences in 

putative serine/threonine kinase activities between control and insulin-treated IHH cells for 24 hrs. Specific 

and positive kinase statistic (in red) show higher activity in IHH cultured with insulin compared with control 

samples. Effects of k) insulin and l) PDGF-AA on the phosphorylation of PKCƟ and PKC. IHH cells were 

cultured with insulin for the indicated times or PDGF-AA (for 24 hrs). Phosphorylation of PKCƟ (Ser 676) and 

PKC (Ser 729) were measured by western blotting and normalized against total PKCƟ and PKC. m) Effect 

of PDGF-AA on the IRS1 protein content. IHH cells were cultured for 24 hrs with PDGF-AA at the indicated 

concentrations. Effect of n) PDGF-AA and o) insulin on the expression of PDGFA. The PDGFA mRNA level was 

quantified by qRT-PCR in IHH cells co-cultured with either 100 ng/ml PDGF-AA for 24 hrs or insulin with or 

without the PDGFR inhibitor Ki11502 for the indicated times. Effect of p) PKC activator phorbol 12-myristate 

13-acetate (PMA) or the PKC inhibitor sotraustorin on the expression of PDGFA mRNA either q) induced by 

insulin for the indicated times or r) by PDGF-AA. PDGFA mRNA was quantified in IHH cells cultured with 

either PMA for the indicated times or 100 ng/ml PDGF-AA in the presence or absence of 1 M sotrastaurin for 

24 hrs. Effect of metformin on the s) PDGFA mRNA level and PDGF-AA t) intracellular abundance and u) 

secretion induced by 100 nM insulin for the indicated times. 

Fig. 5: Schematic representation of the mechanism linking chronic hyperinsulinemia to hepatic insulin 

resistance in T2D. Insulin promotes hypomethylation and the rise of PDGFA expression, leading to PDGF-AA 

secretion. In turn, PDGF-AA inhibits the insulin signaling, in a negative autocrine feedback loop, via a 

mechanism involving a decrease in the IRS1 abundance and PKC (PKCƟ and PKC) activation. 
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Tables 

Table 1. Association of liver methylation levels of cg14496282 and liver PDGFA gene expression with multiple 

quantitative and binary traits. Methylation levels at cg14496282 and PDGFA gene expression are the endogenous 

variable in all linear regressions used to measure associations. SD: Standard Deviation. 

Traits(unit) 

PDGFA cg14496282 methylation 
PDGFA 

Expression 

Effect size 

in % of methylation / trait unit 

(p-value) 

Effect size 

in SD/trait unit 

(p-value) 

Controls T2D cases Controls T2D cases 

cg14496282 methylation 

(%) 
  

-1.44 

(6.27×10-3) 

-2.49 

(4.94×10-3) 

PDGFA expression (SD) 
-0.05 

(6.27×10-3) 

-0.03 

(4.94×10-3) 
  

Fasting glucose 

(mmol/l) 

-0.01 

(0.79) 
- 

0.29 

(0.196) 
- 

Fasting insulin 

(pmol/l) 

-1.45×10-3 

(2.32×10-3) 
- 

6.83×10-3 

(9.49×10-3) 
- 

HOMA2-B 

(unitless - log) 

-0.17 

(2.92×10-3) 
- 

0.63 

(0.038) 
- 

HOMA2-IR 

(unitless - log) 

-0.10      

(4.93×10-3) 
- 

0.53  

(7.47×10-3) 
- 

QUICKI 

(unitless) 

1.66 

(0.01) 
- 

-9.19  

(9.78×10-3) 
- 

Steatosis (%) 
-2.15×10-3 

(0.01) 

-4.34×10-4       

(0.42) 

0.01 

(2.72×10-3) 

0.02  

(2.14×10-6) 

NASH (Yes/ No) 
-0.17 

(0.04) 

-0.072       

(0.03) 

2.11  

(9.38×10-7) 

1.45  

(3.37×10-8) 

Hepatic fibrosis (Yes/ No) 
-0.07 

(0.09) 

-0.051       

(0.04) 

0.19 

(0.434) 

0.63  

(2.66×10-3) 

Alanine aminotransferase 

(UI/L) 

-1.44×10-4 

(0.89) 

-1.34×10-3       

(0.03) 

0.01 

(0.067) 

0.02  

(1.46×10-4) 

Aspartate 

aminotransferase (UI/L) 

-4.71×10-3      

(0.06) 

-1.76×10-3       

(0.04) 

0.03 

(7.89×10-3) 

0.03  

(2.56×10-6) 
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Fig. 1 
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Fig. 2
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Fig. 2
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Fig. 3
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1 Introduction

1.1 Contexte/objectifs

L'exposition des populations au bisphénol A (BPA) a été suspectée de participer à l'épidémie d'obésité et de

désordres métaboliques. Le BPA, avant son interdiction en Europe et notamment en France, était utilisé dans

la fabrication de plastiques et de résines époxy, et couramment utilisé dans les contenants alimentaires tels

que les biberons ou les revêtements de protection des boîtes de conserve. Le BPA se retrouve également dans

certains jouets, appareils médicaux et certains papiers comme les tickets de caisse. Depuis l'interdiction de

l'usage du BPA, des composés analogues ont vu le jour, tels que le bisphénol S (BPS) et le bisphénol F (BPF), et

sont maintenant utilisés de façon courante. À ce jour, les études toxicologiques portant sur les BPS et BPF sont

peu nombreuses.

Notre hypothèse est que les substituts du BPA pourraient avoir un effet similaire à celui du BPA, notamment au

niveau du tissu adipeux. À cet effet, nous avons comparé le profil d'expression des ARN codants et non-codants

d'adipocytes primaires humains exposés à ces différents bisphénols au cours de leur différenciation.

1.2 Méthodes

Les adipocytes primaires provenant de trois patientes caucasiennes et non diabétiques ont été cultivés en

présence des différents bisphénols (BPA, BPS et BPF) à deux concentrations différentes : 10 nM, correspondant

à la concentration de BPA observée dans les fluides corporels de la population générale, et 10 µM, pour mesurer

un potentiel effet de concentration. Une condition contrôle, correspondant au tampon utilisé pour diluer les

différents bisphénols (DMSO) lors de la culture et de la différenciation des adipocytes primaires, a été utilisée

pour fins de comparaison. Après différenciation des adipocytes primaires en adipocytes, l'ARN a été extrait

et les profils ARN ont été évalués via une puce Agilent SurePrint G3 Human V2 pour les mRNA et lncRNA,

et via une puce Agilent SurePrint G3 miRNA pour les miRNA. L'ARN d'adipocyte primaire (non différencié) a

également été extrait pour évaluation du statut de différenciation des cellules. En effet, certains gènes ne sont

exprimés que dans les adipocytes différenciés.

Un contrôle-qualité des données générées par ces deux plateformes a ensuite été réalisé. Un premier filtre des

sondes de mRNA/lncRNA est appliqué pour exclure les sondes n'étant pas exprimées. Les valeurs d'expression

ont été considérées comme manquantes (car mal détectées ou non exprimées) lorsque la valeur-p de détection,

telle que fournie par le logiciel d'analyse d'Agilent, était non-significative (valeur-p > 0,05). Les sondes
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dont le taux de valeurs manquantes était inférieur à 5 % étaient conservées pour analyse (c.-à-d. les sondes

exprimées dans au moins 95 % des échantillons). Les données ont ensuite été normalisées via une normalisation

quantile implémentée dans les extensions R limma et AgiMicroRna, pour corriger un “effet plaque” résultant de

l'utilisation de plusieurs puces. Afin de limiter l'impact de cet éventuel “effet plaque”, les différentes conditions

expérimentales ont été réparties sur les différentes puces selon un plan factoriel. À cette étape de correction

de l'effet plaque s'ajoute une normalisation de l'expression des gènes à partir de gènes de ménage (gènes

ubiquitaires dont le niveau d'expression est constant dans l'ensemble des tissus), afin de rendre l'expression des

gènes d'intérêt comparable, en forçant l'expression des gènes de ménage à être constante (p. ex. égal à 1 dans

le cas de l'utilisation du ratio Gcible

Gménage
, ou de façon équivalente, égal à 0 après transformation logarithmique).

Une analyse en composantes principales a été réalisée sur l'ensemble des sondes passant le contrôle-qualité

pour les données de mRNA/lncRNA et miRNA dans le but d'identifier une structuration des données associée

au statut de différenciation des adipocytes primaires ou aux différents patients.

Pour chacun des trois patients, 4 échantillons contrôles (DMSO : contrôle négatif), 2 échantillons pour chaque

combinaison de bisphénols (BPA, BPS, BPF) et de concentrations (10 nM et 10 µM) ont produit globalement

4 + 2 × (3 × 2) = 16 échantillons par patient. Les sondes mRNA, lncRNA et miRNA différentiellement

exprimées ont été identifiées à l'aide d'un modèle linéaire mixte, pour un bisphénol donné, avec en effet fixe

la concentration de bisphénol (10 nM et/ou 10 µM) comparée à la condition contrôle (DMSO), et avec effet

aléatoire le patient. L'analyse portant sur plus de 22 000 sondes mRNA/lncRNA et 483 sondes miRNA, une

correction pour tests multiples a été appliquée pour déterminer la significativité des effets selon la méthode

de Benjamini et Hochberg au seuil de 5 %. Pour visualiser efficacement les similarités et dissimilarités des

différentes sondes entre les conditions analysées, une représentation en “heatmap” a été utilisée.

1.3 Résultats

Les analyses ont permis de mettre en évidence un ensemble de 846 sondes mRNA/lncRNA dont l'expression

était réduite en présence d'un bisphénol (BPA, BPF et BPS) dans une concentration “physiologique” de 10 nM

et de 417 sondes dont l'expression était augmentée par rapport à la condition contrôle (DMSO). Avec une

concentration “forte” de 10 µM lors de différenciation des adipocytes primaires, nous avons pu identifier 774 et

1 106 sondes présentant, respectivement, une diminution et une augmentation de l'expression en présence

de bisphénols. Certaines de ces dérégulations dans l'expression de ces sondes, associées à la présence de

bisphénols dans le milieu de culture pendant la différenciation, sont partagées entre les BPA, BPF et BPS, mais

aussi entre les deux concentrations (10 nM et 10 µM). Des résultats similaires ont également pu être observés

pour l'ARN non codant (miRNA).
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L'utilisation de l'outil IPA (Ingenuity Pathway Analysis) a permis d'identifier des voies/fonctions biolo-

giques/métaboliques présentant un enrichissement des sondes identifiées dans ces voies. Les dérégulations

associées à la présence de bisphénols pourraient être impliquées dans les voies liées au “cancer” et à des “ano-

malies et blessures de l'organisme”. IPA a permis également d'analyser les régulateurs en amont des dix gènes

dérégulés communs pour les trois bisphénols et les deux concentrations. Parmi ces régulateurs, la voie des

estrogènes a été mise en évidence.

1.4 Conclusion

L'identification de profils transcriptomiques dérégulés similaires entre les bisphénols A, S et F, ainsi que l'identi-

fication de gènes dont les éléments de régulation sont d'origine hormonale, suggèret un potentiel caractère de

perturbateur endocrinien pour les BPF et BPS, au même titre que le BPA. Aussi, les résultats de notre étude

suggèrent, qu'en raison des fortes similarités entre les substituts du BPA, que sont les BPF et BPS, que ceux-ci

devraient être soumis aux mêmes restrictions.

1.5 Note

Figure 32. Profil de methylation globale selon différentes concentrations de bisphénols A, F et S.

Dans une étude pilote portant sur les cellules d'un patient, la méthylation globale d'environ 381 000 sites

CpG (puce Illumina HumanMethylation 450K) a été analysée en fonction de la concentration en bisphénol

(10 nM, 100 nM, 1 µM, 10 µM et 100 µM), introduite dans le milieu de culture lors de la différenciation des

adipocytes primaires. Ces premiers résultats suggéraient un effet dose-réponse de la méthylation, pouvant

être modélisé par un polynôme de degré deux (Figure 32), dont les effets les plus importants ont été observés
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au niveau du gène PTPRN2 (Protein Tyrosine Phosphatase, Receptor type N2) avec 91 sites CpG présentant

un effet d'ordre deux significatif du logarithme de la concentration de bisphénol. Ces sites présentaient une

hypométhylation pour des concentrations non physiologiques (c.-à-d. supérieures à 10 nM), et un retour proche

du niveau de méthylation pour une forte concentration de 100 µM, suggérant ainsi que la méthylation des

adipocytes pouvait être sensible à l'ajout de bisphénols dans le milieu, notamment pour des concentrations de

10 nM et de 10 µM, tel qu'observé sur la méthylation globale.

Conjointement à l'étude du transcriptome des adipocytes, le méthylome de ces mêmes cellules a été examiné.

Cependant, la forte variabilité inter et intra-patients n'a pas permis, en plus du faible nombre de patients (n = 3

en duplicats) d'identifier des sites CpG différentiellement méthylés partagés entre les différents bisphénols.

De plus, contrairement à l'analyse transcriptomique où le statut de différenciation des adipocytes a pu être

évalué (via l'utilisation de gènes spécifiquement exprimés dans les adipocytes matures), le méthylome des adi-

pocytes comparés aux adipocytes primaires n'a pas permis d'identifier de marques de méthylation spécifiques

reflétant cet état de différenciation. Les mRNA et les miRNA identifiés dans l'analyse transcriptomique ont fait

l'objet d'une étude de corrélation avec les sites CpG annotés (Illumina) sur les gènes correspondants. Aucune

corrélation significative entre les sondes miRNA/mRNA et la méthylation n'a pu être mise en évidence, vrai-

semblablement en raison d'un manque de puissance. Le faible nombre d'échantillons combiné à la variabilité

de la méthylation observée dans ces échantillons a probablement altéré notre capacité à détecter des sites CpG

impactés de façon similaire par les bisphénols, malgré des études ayant démontré un effet sur la méthylation

du BPA, comme la déméthylation globale de l'ADN au cours de la différenciation d'adipocytes (lignée cellulaire

3T3-L1) [Bastos Sales et al., 2013].

2 Article
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Abstract

Bisphenol A (BPA) exposure has been suspected to be associated with deleterious effects

on health including obesity and metabolically-linked diseases. Although bisphenols F (BPF)

and S (BPS) are BPA structural analogs commonly used in many marketed products as a

replacement for BPA, only sparse toxicological data are available yet. Our objective was to

comprehensively characterize bisphenols gene targets in a human primary adipocyte

model, in order to determine whether they may induce cellular dysfunction, using chronic

exposure at two concentrations: a “low-dose” similar to the dose usually encountered in

human biological fluids and a higher dose. Therefore, BPA, BPF and BPS have been added

at 10 nM or 10 μM during the differentiation of human primary adipocytes from subcutane-

ous fat of three non-diabetic Caucasian female patients. Gene expression (mRNA/lncRNA)

arrays and microRNA arrays, have been used to assess coding and non-coding RNA

changes. We detected significantly deregulated mRNA/lncRNA and miRNA at low and high

doses. Enrichment in “cancer” and “organismal injury and abnormalities” related pathways

was found in response to the three products. Some long intergenic non-coding RNAs and

small nucleolar RNAs were differentially expressed suggesting that bisphenols may also

activate multiple cellular processes and epigenetic modifications. The analysis of upstream

regulators of deregulated genes highlighted hormones or hormone-like chemicals suggest-

ing that BPS and BPF can be suspected to interfere, just like BPA, with hormonal regulation

and have to be considered as endocrine disruptors. All these results suggest that as BPA,

its substitutes BPS and BPF should be used with the same restrictions.
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Introduction

A variety of chemicals has been found to disrupt the endocrine system of animal models, and

chemical exposure has been associated with adverse developmental and reproductive effects in

fish and other wildlife [1]. Especially, bisphenol A (BPA) exposure has been suspected to con-

tribute to obesity and metabolic disorders [2].

BPA was industrially used to manufacture polycarbonate plastics and epoxy resins, which

are used in baby bottles, toys and medical devices, as protective coatings on food containers,

for composites and sealants in dentistry, as well as in carbonless thermal papers. The human

population has a widespread exposure to BPA as it has been detected in 95% of the samples

examined at concentrations�0.1 μg/L in urine [3],[4]. Associations were shown between BPA

exposure and adverse perinatal, childhood, and adult health outcomes, including reproductive

and developmental effects, metabolic disease, and other health effects [5]. High urinary BPA

levels were found to be associated with obesity and type 2 diabetes (T2D) in several studies

[6],[7],[8], but not all [9].

BPA has been banned from baby’s bottles in EU and more recently in France from any

food and beverage containers. New potentially toxic substitutes are emerging: there has been a

gradual shift towards the use of bisphenol analogs since manufacturers have begun to remove

BPA from their products. Bisphenol S (BPS) and bisphenol F (BPF) are now commonly used

as substitutes (S1 Fig). BPS is used for a variety of industrial applications, for example, as a

wash fastening agent in cleaning products, an electroplating solvent, and a constituent of phe-

nolic resin. BPS is also used as a developer in thermal paper. BPF is used to make epoxy resins

and coatings, especially for systems needing increased thickness and durability such as tank

and pipe linings, industrial floors, road and bridge deck toppings, structural adhesives, grouts

and electrical varnishes [10]. BPF was also recently demonstrated to be present in mustard

which suggested a human exposure to BPF by ingestion [11]. In urine samples collected in

2009–2012 from adults in the United States, BPA was detected at the highest frequency and

median concentration (95%, 0.72 ng/mL), followed by BPS (78%, 0.13 ng/mL) and BPF (55%,

0.08 ng/mL) [12]. Human exposure to BPS and BPF is expected to increase due to regulations

on BPA.

The effects of BPA on estrogen receptors (ERs) have been extensively studied. Nevertheless,

the binding affinity of BPA for estrogen receptors ERα and ERβ is very low and it is now clear

that BPA can and does bind multiple other targets within the nucleus and on the cell mem-

brane [13]. Based on text mining data, more than 271 proteins were reported to have a role in

different biochemical processes in which BPA has been involved [14]. In addition to estrogenic

action, these proteins belong to diverse biochemical pathways and, in particular, can be related

to T2D and obesity physiology. Since BPA can target multiple pathways, we hypothesized that

bisphenol substitutes may have a similar behavior.

Our main objective, in this study, was to evaluate genome-wide gene expression responses

to the exposition of BPA, BPS and BPF. Considering the impact of BPA on obesity [15], we

aimed at determining how bisphenols could impair adipocyte physiology. In order to mimic

chronic bisphenol exposure, we chose to incubate bisphenols at a physiologically relevant

exposure dose, also known as a “low-dose “, i.e. 10 nM. Doses below 1 × 10−7 M for in vitro
BPA effects are currently considered as “low dose” and are levels below the current lowest

observed effect level (LOAEL) in traditional toxicological studies [16]. In the human, BPA is

absorbed from the gastrointestinal tract quickly, conjugated with glucuronic acid in the liver,

and BPA–glucuronide is rapidly filtered from the blood by the kidneys and excreted in urine

[17]. Taking into account quick fluctuations of serum BPA concentrations due to time and

dose exposures, 10 nM is a concentration described to be within the range of concentrations

Bisphenols A, S and F impacts on human primary adipocyte RNA profiles
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usually encountered for BPA in biological fluids in a general population [18]. A higher dose

(10 μM), frequently used in literature despite poorly relevant to human exposure, was also

assayed to detect potential dose-specific effects. In addition, we noted that non-monotonic

dose-response relationships were demonstrated for bisphenol A [19], which dissuaded us from

trying to get dose-response information and using a wider range of concentrations.

We therefore compared the effects of BPA, BPS and BPF added at 10 nM and at 10 μM in

the differentiation medium of primary human pre-adipocytes, on different RNA levels. We

used cell cultures derived from three different patients in order to avoid overestimating effects

resulting from individual susceptibility and to focus on general mechanisms. In addition, our

strategy allowed the study of the broad family of RNAs: mRNA, microRNAs (miRNAs) and

other non-coding RNAs in order to determine a potential role of epigenetic mechanisms in

bisphenols effects. A microRNA (miRNA) is a small non-coding RNA molecule (constituted

of about 22 nucleotides) that plays a role in RNA silencing and post-transcriptional regulation

of gene expression [20]. Small nucleolar RNAs (snoRNAs) are a class of small RNA molecules

that primarily guide chemical modifications of other RNAs, mainly ribosomal RNAs, transfer

RNAs and small nuclear RNAs or may have a role in the regulation of alternative splicing [21].

Long non-coding RNAs (lncRNA) are non-protein coding transcripts longer than 200 nucleo-

tides. They play a role in the regulation of gene transcription and also control various aspects

of post-transcriptional mRNA processing [22]. These different non-coding RNA classes are

detected with our set of microarrays.

Using modern hypothesis-free genome-wide technologies may contribute to make signifi-

cant progress in endocrine disruptor mechanistic knowledge and open the way to unsuspected

responsive pathways of interest, either for basic science or for public health.

Materials and methods

Chemicals

BPA, BPS, and BPF from Sigma-Aldrich (Darmstadt, Germany; S1 Fig) were diluted in

dimethyl sulfoxide (DMSO) and added to the adipocyte differentiation medium. They were

used at two concentrations (10 nM and 10 μM) for the microarray experiment.

Adipocyte cell culture

Primary pre-adipocytes coming from subcutaneous fat of non-diabetic Caucasian female

patients were used (Lonza, Basel, Switzerland). Pre-adipocytes are precursor cells that develop

into adipocytes when fully differentiated. They were supplied with the differentiation kit and

the culture medium. Primary human white subcutaneous pre-adipocytes were cultured in

PBM-2 medium. Confluent pre-adipocytes were induced to differentiate with PBM-2 medium

supplemented with insulin, dexamethasone, isobutylmethylxanthine and indomethacin (all

supplied by Lonza) for ten days according to the instructions of the manufacturer. They were

induced to differentiate into adipocytes with either the selected chemical or vehicle (DMSO;

Fig 1). After ten days, cells were harvested for total RNA extraction.

Nucleic acid extraction

Specific kits (Kit Small & Large RNA; Macherey Nagel) were used to extract all species of

RNAs. The RNA concentration was determined by absorbance at 260 nm (A260), and the

purity was estimated by determining the A260/A230 ratio with a Nanodrop spectrophotome-

ter (Nanodrop Technologies, Wilmington, DE). RNA Integrity Number (RIN) was assessed
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with a Bioanalyzer (Agilent). This kit allowed the extraction of small and large RNAs with no

degradation (RIN>9).

Microarrays

To measure different species of RNAs, the mRNA and lncRNA microarray SurePrint G3

Human V2 (Agilent Technologies) and miRNA microarray SurePrint G3 miRNA release 19.0

(Agilent Technologies) were used. The microarray experiments from Agilent Technologies

were performed and analyzed by the Transcriptomics and Applied Genomics (TAG) team in

the Institut Pasteur de Lille (Dr David Hot). This combination of microarrays allowed the

detection of mRNAs, but also of long intergenic non-protein coding RNAs, small nucleolar

RNAs and miRNAs.

Data normalization

Henceforth the term probe will be used to refer to a mRNA, lncRNA, snoRNA or miRNA

probe. For mRNAs and other long non-coding RNAs, raw data were composed of 62,976

RNA expressions (probes). A first filter consisted in excluding non-expressed probes. To do

so, a detection p-value, provided by Agilent which indicated how well the expressions of the

gene were detected in a given sample, was used to filter out undetected probes. Probes, which

were expressed in a certain proportion of the samples of interest, were kept for further analysis,

leading to 28,244 probes (for the study of differentiation) and 22,935 probes (for the study of

BPs on differentiation) in the final datasets. In addition, several normalization steps were

Fig 1. Experimental design and analysis workflow. BPA, BPS, BPF and DMSO: respectively Bisphenol A, S and F and dimethyl sulfoxide.

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0179583.g001
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applied, such as taking into account housekeeping genes or taking the log2 of the measures.

The normalization was performed with the R package limma [23].

For miRNAs, raw data were composed of a total of 62,344 miRNA probes which repre-

sented 2,027 miRNAs (30 probes per miRNA + normalization probes). After a preliminary

between-array normalization, the first step of the normalization consisted in estimating a sum-

mary measure of the miRNA expression using a linear model to take into account the probe

affinity over the 30 probes characterizing each one of the miRNA. Secondly, as for the mRNA

data, a detection p-value was used to filter out non-expressed miRNA leading to consider 325

(differentiation) or 483 probes (BPs) as expressed. The normalization was performed with the

R package AgiMicroRna [24].

Statistical analyses

For each one of the product (BPA, BPF, BPS), 12 assays of cell cultures differentiated without

any product (negative control, 4 per patient), 12 assays of cell cultures differentiated with 10

nM (2 per patient) or 10 μM of the given product (2 per patient) were compared. For each

product, differentially expressed genes were identified with a mixed model, where the varia-

tions of a given probe were explained by a fixed effect of the 10 nM concentration and/or the

10 μM concentration in comparison with the control condition, plus the patients which were

not of direct interest, were considered as a random effect. P-values were corrected for multiple

testing using Benjamini and Hochberg’s method to control the false discovery rate with a 5%

threshold. All the analyses were performed with the R package limma.

Biological analyses

Lists of genes significantly induced or repressed after exposure to BPA were uploaded into

Ingenuity Pathway Analysis Software (IPA, Ingenuity Systems, www.ingenuity.com) for bio-

logical analysis by comparison with the Ingenuity Knowledge Database. These lists of altered

genes were then processed to investigate the functional distribution of the genes, as defined by

Gene Ontology. Datasets and known canonical pathway associations were measured by IPA

by using a ratio of the number of genes from a dataset that map a specific pathway divided by

the total number of genes which map this canonical pathway. Fisher’s exact test was used to

determine a p-value representing the significance of these associations.

Taqman RT-PCR

The relative quantification of mRNA was performed with a quantitative RT-PCR assay. 400 ng

of total RNA was transcribed into cDNA using the cDNA Archive Kit (Life Technologies, Fos-

ter City, CA, USA). Each cDNA sample was analyzed by quantitative real-time PCR (qPCR)

using the fluorescent TaqMan 5’-nuclease assays (Life Technologies). The analysis was per-

formed with ViiA 7 detection system and software (Life Technologies). Gene expression was

standardized to POLR2A expression (2-ΔCt).

miRNAs were reverse transcribed using TaqMan Micro RNA Reverse Transcription Kit

(Life Technologies). Taqman microRNA assays (Life Technologies) were used for miRNA

quantification.

Results

All microarray data results were deposited on Gene Expression Omnibus website, (http://

www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/) under the accession number GSE98682 which includes both

series of mRNA/lncRNA data (GPL16699) and miRNA data (GPL19730). The samples series
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providing both the raw and normalized data is accessible through the accession numbers from

GSM2609729 to GSM2609851.

Adipocyte differentiation: mRNA/lncRNA and miRNA expression

Pre-adipocytes coming from subcutaneous fat of three non-diabetic obese females of European

origin were used (age: 37, 52 and 38 years old and BMI: 30.3, 39.5 and 32.9 respectively). After

ten days of differentiation, as expected, an accumulation of refringent lipid droplets was

observed in the cytoplasm of the adipocytes of all three patients, evidencing their ability to

fully differentiate.

The heatmap representation of the gene expression in the pre-adipocyte and adipocyte dem-

onstrates a clear-cut set of upregulated and downregulated probes (S2 Fig). Among up-regu-

lated genes classical adipocyte differentiation markers are encountered (LPL, ADIPOQ, FABP4,

PLIN4,. . .) which confirms the successful and complete differentiation of the pre-adipocytes.

For mRNA/lncRNA, 28,244 probes were detected in undifferentiated or differentiated adi-

pocytes. Among these, 122 were significantly differentially up-regulated with a log2FC>3 and

275 with a log2FC>2; 23 were down-regulated with a log2FC<-3 and 114 with a log2FC<-2 in

differentiated adipocytes compared to undifferentiated adipocytes (S1A Table).

For miRNA, 325 probes were detected in undifferentiated or differentiated adipocytes.

Among these, 4 were significantly differentially up-regulated with a log2FC>2 and 36 with a

log2FC>1 and 2 were down-regulated with a log2FC<-2 and 23 with a log2FC<-1 in differen-

tiated adipocytes compared to undifferentiated adipocytes (S1B Table).

The analysis of probes differentially expressed with a log2FC>2 for each subject demon-

strated that 56% of differentially expressed probes were shared by at least two patients and 36%

by the three patients. (S3A Fig). We also performed principal component analysis (PCA) on all

the probes which were detected as expressed. S3 Fig provides the sample representation of the

PCA of the mRNA/lncRNA probes and the first two axes allowed us to clearly distinguish the

three subjects (S3B Fig) and the differentiation stage (S3C Fig). Nevertheless, this disparity can

be turned to our advantage to help us to decipher the shared differentially expressed probes

relevant to a general mechanism and not to an individual susceptibility.

For miRNAs, the up or down-regulation during adipocyte differentiation observed was

less obvious with lower fold changes and a very high variability between patients. With a

log2FC>2, no miRNA probe was shared between the three patients (S4A Fig). Shared miRNA

probes were detected only with a log2FC>1 (S4B Fig). Only 7% of probes unregulated with a

log2FC>1 in the first patient were also up-regulated with a log2FC>1 in the other two patients

and 42% of probes up-regulated with a log2FC>1 were down-regulated in at least one of the

other two patients. In opposition to the PCA of the mRNA/lncRNA probes, the three patients

and the differentiation stage could not be clearly distinguished using the first two principal

components for the miRNA probes (S4C and S4D Fig).

On the mRNA/lncRNA microarray, the expression of a specific gene can be measured with

several probes. The probes refereeing to the same gene were not aggregated, but analyzed sepa-

rately since they might capture alternative splicing. Among the 20 most differentially expressed

mRNA probes in differentiated adipocytes according to p-values, only up-regulated genes

were found (S1A Table). Classical genes of adipocyte differentiation, such as LPL, PLIN1/4,

ADIPOQ or FABP4 were found within this top list. For miRNA probes, the observed fold

changes were lower along with less significant p-values. In contrast to mRNAs, both up and

down-regulated miRNAs were found (S1B Table). Two long intergenic non-coding RNAs

(LINC01140, LINC01088) were up-regulated in differentiated adipocytes and one (LINC01048)

was down-regulated compared to pre-adipocytes (S1A Table).
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Alteration of the global profiles by exposure to bisphenols

mRNA and lncRNA. After an exposition to 10 nM of BPA (or BPS or BPF) during adipo-

cyte differentiation, using a mixed model, 846 probes coding for mRNA and lncRNA (respec-

tively 1,173 and 216) were found to be significantly down-regulated and 417 (respectively 367

and 621) up-regulated when compared to the control cells without bisphenol (S2 Table). After

the exposition to the higher dose of 10 μM of BPA (or BPS or BPF) during adipocyte differenti-

ation, using a mixed model, 774 probes (respectively 748 and 1,228) were found to be signifi-

cantly down-regulated and 1106 (respectively 323 and 989) up-regulated when compared to

the control cells without bisphenol (S2 Table). Among the probes detected using mRNA/

lncRNA arrays, some long intergenic non-coding RNAs and some small nucleolar RNAs were

differentially expressed after exposition to the bisphenols during differentiation (S2 Table).

Considering all the deregulated probes, several of these deregulated probes were shared

between concentrations (Table 1) and between bisphenols with the majority in the same direc-

tion (Table 2). For example, A_33_P3321657 tagging HSPG2 is in the top 20 of most differen-

tially expressed probes and down-regulated for BPS and BPF at both concentrations.

To complement the previous results, we represented the global expression profiles of the

significantly differentially expressed genes according to the three bisphenols in a heatmap (Fig

2). What is sticking is the great homogeneity within the profiles. Indeed when a gene is over or

underexpressed in one concentration of a bisphenol, it tends to have a similar response to the

others, both in terms of direction and magnitude of effect. It is worth noting that BPF at 10

nM seems to behave slightly differently and shows an overall reduced magnitude of effect,

which might suggest that a higher dose of BPF is required to have a similar effect as BPA and S

in terms of expression profile.

miRNA. After an exposition to 10 nM of BPA (or BPS or BPF) during adipocyte differen-

tiation, 39 probes coding for miRNA (respectively 61 and 0) were found to be significantly

Table 1. Numbers of differentially down and up-regulated (mRNA/lncRNA) probes amongst the

22,935 probes after the exposition of the pre-adipocytes to 10 nM or 10 μM of bisphenol shared

between the concentrations for each bisphenol.

10 nM shared 10 μM

BPA up 846 211 774

down 417 126 1,106

BPS up 1,173 387 748

down 367 60 323

BPF up 216 46 1,228

down 621 133 989

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0179583.t001

Table 2. Number of differentially down and up-regulated (mRNA/lncRNA) probes amongst the 22,935

probes after the exposition of the pre-adipocytes to 10 nM or 10 μM of bisphenol (A, F and S) during

differentiation shared between BPA and BPS or BPF.

BPS 10 nM BPF 10 nM

1,173 down 367 up 216 down 621 up

BPA 10nM 846 down 524 0 43 4

417 up 0 65 0 77

BPS 10 μM BPF 10 μM

748 down 323 up 1,228 down 989 up

BPA 10μM 774 down 260 2 226 1

1,106 up 3 110 8 223

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0179583.t002
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down-regulated and 33 (respectively 40 and 12) up-regulated when compared to the control

cells without bisphenol (S2 Table). After the exposition to the higher dose of 10 μM of BPA (or

BPS or BPF) during adipocyte differentiation, 18 probes (respectively 11 and 50) were found

to be significantly down-regulated and 13 (respectively 8 and 48) up-regulated when compared

to the control cells without bisphenol (S2 Table).

miRNA probes shared between concentrations and between bisphenols are displayed in

Table 3 and Table 4. As for mRNA, shared probes are dysregulated in the same direction. The

most significant fold-changes values for miRNA are higher than fold changes observed for

mRNA/lncRNA.

In addition, we represented the global expression profiles of the significantly differentially

expressed miRNAs according to the three bisphenols in a heatmap (Fig 3). We observed, just

like for mRNAs/lncRNAs, an overall homogeneity within the expression profiles, although we

clearly see a separation in the clustering. As previously stated for the mRNAs/lncRNAs, BPF at

10 nM shows an overall reduced expression and the response to BPF at 10 μM is extremely

similar to the response to BPA and S at 10nM.

Analysis of biological functions. Similarities between the alterations of the profile were

assessed using Ingenuity Pathway Analysis software. The mRNA differentially expressed in

response to 10 nM and 10 μM exposure of all three bisphenols (BPs) were analyzed: top canon-

ical associated pathways, upstream regulators as well as related diseases and disorders are dis-

played in Table 5. We found shared enriched pathways for all three BPs. For instance, eIF2

signaling was among the top canonical pathways both for BPA and BPF; ESR1, MYCN or

MYC were found as upstream regulators; and “cancer” as well as “organismal injury and

abnormalities” were shared between the three products. The same analysis performed on the

lists of differentially expressed mRNA probes of all three bisphenols (BPs) for the two concen-

trations gave similar results, suggesting general dose-independent mechanisms.

Probes shared by the three bisphenols. The selection of the probes differentially ex-

pressed at a concentration of 10 nM for all three BPs led to highlight 40 (37) mRNA probes

(genes), but no miRNA. Among these 40 probes, 16 were up-regulated and 24 were down-reg-

ulated (Table 6). Cytoskeleton and ribosomal proteins were found within this set of genes sug-

gesting that crucial mechanisms of cell regulation and of protein traduction could be disrupted

in presence of low dose bisphenols. The selection of the probes differentially expressed at a

concentration of 10 μM for all three BPs led to highlight 161 (134) mRNA probes (genes), and

only one miRNA (hsa-miR-4655-3p). Among these 161 probes, 33 were up-regulated and 128

Fig 2. Heatmap representation of significantly differentially expressed genes in the three bisphenols

at 10 nM and 10 μM. The represented values are log2 fold changes of the ratio of the expression in a given

bisphenol and concentration over the control condition which is differentiated without any bisphenol. Genes

(probes) highlighted in pink are significant for all concentrations of all bisphenols.

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0179583.g002

Table 3. Numbers of differentially down and up-regulated miRNA probes amongst the 483 probes

after the exposition of the pre-adipocytes to 10 nM or 10 μM of bisphenol shared between the concen-

trations for each bisphenol.

10 nM shared 10 μM

BPA up 39 2 18

down 33 0 13

BPS up 61 3 11

down 40 3 8

BPF up 0 0 50

down 12 4 48

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0179583.t003

Bisphenols A, S and F impacts on human primary adipocyte RNA profiles

PLOS ONE | https://doi.org/10.1371/journal.pone.0179583 June 19, 2017 9 / 20

154 4 L'Exposition à Faible-Dose, aux Bisphénols A, F et S, des Adipocytes Primaires Humain [...]



were down-regulated (S3 Table). If only the probes differentially expressed in both concentra-

tions of all three BPs were selected, we highlighted 12 (10) mRNA probes (genes). Among these

ten genes, two were up-regulated and eight were down-regulated; they are highlighted with a

grey background in Table 6 (10 nM) and with yellow filling in S3 Table (10 μM). From our anal-

yses, only one miRNA (hsa mir-4655-3p) was differentially expressed in all three BPs, but only

at a high concentration of 10 μM for BPA and at both concentrations for BPS and BPF.

In addition, we searched with IPA for potential upstream regulators of the latter set of ten

genes differentiated for the three bisphenols at both concentrations (Table 7). Among the

upstream regulators, beta-estradiol and ESR1 already known to be targeted by BPA were

found as potential targets for all three BPs.

In order to validate the microarray data by quantitative PCR, we first screened classical

housekeeping gene expressions. POLR2A (Polymerase (RNA) II Subunit A) demonstrated no

significant differential expression for the three bisphenols at both doses and was chosen as

housekeeping gene (S4 Table). Taqman qPCR analysis was performed using “best coverage”

probes recommended by the manufacturer (S5 Table).

The direction and values of the expression fold-changes obtained by qPCR were consistent

with the data from the microarray analysis for eight of the ten genes studied (S6 Table). SET
and SORD showed an up-regulation when analyzed by Taqman qPCR which is opposite to the

microarray data. In the microarray analysis, only one probe among three annotated for SET
and SORD was differentially expressed therefore different transcripts were evaluated by micro-

array probes or by qPCR probes: this explains the observed discrepancies. Without SET and

SORD probes, the correlation coefficient obtained by Spearman analysis was r = 0.708

(p = 2.56 x 10−8) in expression between the data from the microarray analysis and from Taq-

man qPCR (S6 Table). mir-4655-3p expression analyzed by Taqman was very low and was

only detectable above the threshold of 35 cycles.

We integrated data from the Comparative ToxicoGenomics Database (CTD, http://ctdbase.

org/) which tells us if BPA has already been shown to modulate the expression of a given gene.

CTD provides manually curated information about chemical–gene/protein interactions, com-

ing from published microarray data. BPA is highly represented but no association has been

curated for BPS and BPF yet. Among the 40 probes deregulated for the three bisphenols at 10

nM, all the probes, with the exception of the probes SNORD100 and ANKRD11, were found to

interact with BPA in this database.

Discussion

We have intended here to make progress in toxicology analyses of common chemicals present

in the human environment, by the use of human primary cells chronically exposed to these

Table 4. Number of differentially down and up-regulated miRNA probes amongst the 483 probes after

the exposition of the pre-adipocytes to 10 nM or 10 μM of bisphenol (A, F and S) during differentiation

shared between BPA and BPS or BPF.

BPS 10 nM BPF 10 nM

61 down 40 up 0 down 12 up

BPA 10nM 39 down 32 0 0 0

33 up 0 26 0 0

BPS 10 μM BPF 10 μM

11 down 8 up 50 down 48 up

BPA 10μM 18 down 7 0 3 0

13 up 0 5 0 2

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0179583.t004
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Fig 3. Heatmap representation of significantly differentially miRNA in the three bisphenols at 10 nM

and 10 μM. The represented values are log2 fold changes of the ratio of the expression in a given bisphenol

and concentration over the control condition which is differentiated without any bisphenol.

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0179583.g003
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Table 5. Enrichment analysis using Ingenuity Pathway Analysis on the lists of mRNA probes differentially expressed after exposition to the three

bisphenols A, F and S at 10 nM and 10 μM.

10nM BPA 10nM BPS 10nM BPF

Name p-value Name p-value Name p-value

Top canonical

pathway

EIF2 Signaling 1.40E-03 Mouse Embryonic Stem Cell

Pluripotency

8.50E-05 EIF2 Signaling 1.05E-03

NAD Biosynthesis III 1.54E-02 Leptin Signaling in Obesity 1.05E-04 Acute Phase Response

Signaling

1.31E-03

Aspartate Degradation II 2.11E-02 Role of NFAT in Cardiac Hypertrophy 1.65E-04 Inhibition of Matrix

Metalloproteases

1.53E-03

Sorbitol Degradation I 3.35E-02 Human Embryonic Stem Cell

Pluripotency

3.42E-04 Interferon Signaling 5.91E-03

Netrin Signaling 4.08E-02 PPAR/RXR Activation 1.05E-03 Heme Degradation 6.09E-03

Top Upstream

Regulators

MYCN 1.19E-04 HNF4A 2.76E-06 TP53 1.14E-07

miR-124-3p (and miRNAs w/

seed AAGGCAC)

9.46E-04 ESR1 1.86E-05 MYC 1.31E-06

FAAH 1.71E-03 OSM 3.21E-05 HRAS 2.04E-06

TP53 1.93E-03 P4HB 7.74E-05 TGFB1 3.63E-06

phosphate 2.42E-03 MYCN 1.40E-04 ESR1 4.69E-06

Diseases and

Disorders

Cancer 3.35E-02–

3.56E-12

Cancer 1.14E-02–

7.03E-14

Cancer 5.75E-03–

4.62E-09

Organismal Injury and

Abnormalities

3.35E-02–

3.56E-12

Gastrointestinal Disease 1.14E-02–

7.03E-14

Organismal Injury and

Abnormalities

6.08E-03–

4.62E-09

Gastrointestinal Disease 3.35E-02–

8.11E-09

Hepatic System Disease 1.10E-02–

7.03E-14

Infectious Diseases 6.04E-03–

1.56E-08

Hepatic System Disease 1.80E-02–

8.11E-09

Organismal Injury and Abnormalities 1.14E-02–

7.03E-14

Gastrointestinal Disease 6.06E-03–

4.27E-08

Reproductive System Disease 3.35E-02–

1.41E-07

Renal and Urological Disease 1.04E-03–

3.70E-09

Reproductive System

Disease

4.51E-03–

1.09E-05

10μM BPA 10μM BPS 10μM BPF

Name p-value Name p-value Name p-value

Top canonical

pathway

Axonal Guidance Signaling 8.60E-06 Molecular Mechanisms of Cancer 1.09E-03 Death Receptor Signaling 3.16E-04

Remodeling of Epithelial

Adherens Junctions

1.07E-04 Aryl Hydrocarbon Receptor Signaling 3.66E-03 phagosome maturation 1.08E-03

Molecular Mechanisms of

Cancer

2.66E-04 Glucocorticoid Receptor Signaling 3.72E-03 Mitochondrial Dysfunction 1.49E-03

Sertoli Cell-Sertoli Cell Junction

Signaling

5.92E-04 Hepatic Fibrosis / Hepatic Stellate Cell

Activation

4.97E-03 tRNA Charging 1.63E-03

Acute Phase Response Signaling 6.69E-04 Cell Cycle: G2/M DNA Damage

Checkpoint Regulation

6.85E-03 Oxidative Phosphorylation 2.27E-03

Top Upstream

Regulators

beta-estradiol 6.69E-13 ESR1 1.14E-10 TP53 2.10E-09

Vegf 8.05E-13 PDGF BB 3.41E-10 IND S1 5.50E-08

TGFB1 9.82E-13 TP53 7.02E-10 IND S7 1.17E-07

dexamethasone 1.14E-11 tretinoin 1.47E-09 CD 437 1.61E-07

TNF 1.38E-11 dexamethasone 3.13E-09 MEL S3 1.86E-07

Diseases and

Disorders

Cancer 8.16E-04–

8.06E-22

Cancer 1.01E-03–

7.01E-19

Cancer 6.27E-03–

1.40E-15

Organismal Injury and

Abnormalities

8.16E-04–

8.06E-22

Organismal Injury and Abnormalities 1.01E-03–

7.01E-19

Organismal Injury and

Abnormalities

6.27E-03–

1.40E-15

Gastrointestinal Disease 7.98E-04–

1.15E-16

Gastrointestinal Disease 9.91E-04–

9.85E-17

Gastrointestinal Disease 6.27E-03–

5.35E-13

Reproductive System Disease 7.25E-04–

2.29E-16

Reproductive System Disease 7.69E-04–

9.39E-15

Reproductive System

Disease

6.00E-03–

7.57E-12

Endocrine System Disorders 6.47E-04–

1.67E-10

Hepatic System Disease 2.97E-04–

2.42E-14

Infectious Diseases 5.45E-03–

5.58E-09

For each bisphenol, the five most significantly enriched canonical pathways, top upstream regulators as well as diseases and disorders are displayed with

the corresponding p-values. The enrichment is based on the comparison between the number of dysregulated gene involved in a given function in the

dataset compared to the number expected by chance. The displayed range of p-values corresponds to the range of p-values encountered for the different

annotations in this category.

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0179583.t005
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chemicals, at a concentration similar to the range found in human fluids in many studies [18],

with a hypothesis-free genomic approach analyzing both coding and non-coding RNA levels.

Table 6. List of differentially expressed probes deregulated for the three bisphenols A, F and S at 10 nM.

BPA BPS BPF

ProbeName GeneName Entrez Gene Name log2FC P-value log2FC P-value log2FC P-value

A_23_P44139 PRIM2 primase (DNA) subunit 2 0.216 4.81E-05 0.189 3.78E-04 0.131 8.26E-03

A_33_P3280044 ANKRD11 ankyrin repeat domain 11 -0.227 7.52E-05 -0.326 5.10E-07 -0.264 7.51E-04

A_19_P00315601 XLOC_014512 -0.687 8.34E-05 -0.292 6.91E-04 0.224 1.39E-02

A_24_P232790 CCDC177 coiled-coil domain containing 177 0.445 2.81E-04 0.567 3.16E-04 0.482 1.33E-03

A_23_P307310 ACAN aggrecan -0.488 3.01E-04 -0.4 6.10E-04 -0.508 7.26E-04

A_33_P3321657 HSPG2 heparan sulfate proteoglycan 2 -0.367 4.39E-04 -0.441 3.23E-08 -0.293 7.05E-05

A_23_P90143 RPL13A ribosomal protein L13a -0.165 4.52E-04 -0.156 9.83E-04 -0.133 5.30E-03

A_33_P3278407 AFDN afadin, adherens junction formation factor -0.189 5.40E-04 -0.249 3.09E-05 -0.196 1.40E-03

A_21_P0014132 THC2690033 -0.177 5.68E-04 -0.241 1.60E-05 -0.171 5.33E-04

A_24_P148235 RPS27 ribosomal protein S27 -0.134 7.61E-04 -0.115 4.68E-03 -0.137 4.14E-03

A_21_P0013977 PCID2 PCI domain containing 2 -0.395 8.31E-04 -0.429 1.07E-03 -0.273 9.76E-03

A_23_P208706 BAX BCL2 associated X, apoptosis regulator -0.257 8.38E-04 -0.467 5.43E-04 -0.359 5.66E-03

A_23_P258698 MANBA mannosidase beta 0.149 9.52E-04 0.135 5.83E-04 0.111 1.03E-02

A_19_P00323413 PTPN14 protein tyrosine phosphatase, non-receptor type 14 -0.159 9.97E-04 -0.156 3.87E-03 -0.192 2.26E-03

A_23_P153964 INHBB inhibin beta B subunit 0.196 1.48E-03 0.136 1.25E-02 0.206 3.90E-03

A_23_P376599 RALBP1 ralA binding protein 1 0.127 1.65E-03 0.143 9.60E-04 0.155 1.01E-03

A_24_P142228 RPL13 ribosomal protein L13 -0.161 2.07E-03 -0.14 5.52E-03 -0.137 4.01E-03

A_23_P69521 CCNI cyclin I -0.127 2.14E-03 -0.132 9.97E-04 -0.113 9.58E-03

A_33_P3361746 TRPS1 transcriptional repressor GATA binding 1 0.182 2.18E-03 0.195 3.70E-03 0.168 1.19E-02

A_23_P128956 ZFYVE1 zinc finger FYVE-type containing 1 0.11 3.24E-03 0.099 1.72E-02 0.152 2.38E-03

A_23_P214666 RPS18 ribosomal protein S18 -0.174 3.35E-03 -0.144 1.74E-02 -0.145 1.66E-02

A_33_P3390570 KMT2A lysine methyltransferase 2A -0.155 4.17E-03 -0.253 2.03E-05 -0.199 5.33E-04

A_33_P3344831 TMEM45A transmembrane protein 45A 0.128 5.00E-03 0.128 8.13E-03 0.183 4.77E-04

A_23_P35148 TAF13 TATA-box binding protein associated factor 13 0.179 5.16E-03 0.2 6.81E-03 0.225 9.50E-04

A_23_P217015 SET SET nuclear proto-oncogene -0.175 5.19E-03 -0.439 7.38E-09 -0.35 2.28E-03

A_23_P77103 SORD sorbitol dehydrogenase -0.184 5.22E-03 -0.174 7.63E-04 -0.18 2.69E-03

A_21_P0001545 LOC149351 0.13 6.60E-03 0.181 2.69E-03 0.201 2.13E-03

A_23_P207387 GHDC GH3 domain containing 0.139 7.08E-03 0.151 1.13E-02 0.241 7.23E-04

A_19_P00317052 RNF213 ring finger protein 213 -0.183 7.40E-03 -0.164 1.59E-02 -0.164 1.89E-02

A_23_P46871 SLC29A3 solute carrier family 29 member 3 0.158 7.57E-03 0.149 1.17E-02 0.157 1.40E-02

A_21_P0000240 SNORD100 small nucleolar RNA, C/D box 100 0.138 8.18E-03 0.142 1.61E-02 0.189 1.14E-02

A_23_P138435 ZMIZ1 zinc finger MIZ-type containing 1 -0.126 1.04E-02 -0.153 1.65E-03 -0.125 1.66E-02

A_33_P3234667 ZKSCAN1 zinc finger with KRAB and SCAN domains 1 -0.152 1.07E-02 -0.184 1.08E-03 -0.185 7.75E-03

A_24_P276816 RCOR3 REST corepressor 3 0.119 1.07E-02 0.174 1.42E-03 0.174 2.27E-03

A_33_P3225760 PCDH18 protocadherin 18 0.2 1.08E-02 0.285 4.89E-04 0.278 5.24E-04

A_33_P3210278 SYNE2 spectrin repeat containing nuclear envelope protein 2 -0.196 1.17E-02 -0.175 1.16E-02 -0.166 1.14E-02

A_23_P123563 RPS6 ribosomal protein S6 -0.101 1.18E-02 -0.131 2.09E-03 -0.143 1.80E-03

A_23_P501822 JUP junction plakoglobin -0.154 1.31E-02 -0.233 4.65E-03 -0.26 1.36E-03

A_24_P128563 KPNA6 karyopherin subunit alpha 6 0.105 1.64E-02 0.118 1.14E-02 0.137 3.65E-03

A_23_P161190 VIM vimentin -0.131 1.68E-02 -0.179 7.25E-03 -0.151 6.93E-03

Fold changes (FC) are actually log2 transformed fold changes, therefore if a FC is positive (in bold) the probe is over-expressed in the tested condition

compared to the control, whereas it is under-expressed when a FC is negative. Probes differentially expressed for both concentrations (10 nM and 10 μM)

are displayed with a grey background.

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0179583.t006
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We considered this unbiased strategy important to analyze the differential effects of BPA and

of its substitutes, BPS and BPF, on human cellular genomic profiles.

We first validated the use of primary cell cultures derived from three different patients.

Indeed, mRNA/lncRNA expression induced by pre-adipocyte differentiation was very consis-

tent between subjects. Despite some expected variability, we were indeed able to highlight clas-

sical markers of differentiation (LPL, FABP4, ADIPOQ, PLIN1/4 . . .) demonstrating both the

achievement of differentiation of the cells and the validity of our design. Concerning the

miRNA study, we showed that the miRNA profile for adipocyte differentiation is very hetero-

geneous between individuals. Nevertheless, among the top probes (according to p-values) dif-

ferentially expressed during pre-adipocyte differentiation, some are consistent with existing

literature. miR-26a, which was down-regulated in our study, induces characteristics of brown

adipocytes during human adipocyte differentiation [25]. miR-30c up-regulated in our study,

was shown to promote human adipocyte differentiation [26]. miR-136, down-regulated in our

study, was up-regulated during chondrogenesis of human adipose-derived stem cells suggest-

ing that it can be considered as a player in the switch from white adipocyte to chondrocyte

[27].

More importantly, these three cell cultures were sufficient to detect significantly differen-

tially expressed RNA species in response to bisphenols, demonstrating an effect of bisphenols

even at “low doses” on cellular metabolism. We showed here that both BPA and its substitutes

BPS and BPF, induced a dysregulation of major regulators in cell homoeostasis, which is illus-

trated by highlighting cancer and translation pathways, whatever the concentration used.

Among the mRNA/lncRNA differentially expressed probes for BPA, 46% were shared with

BPS and only 10% with BPF. For miRNA probes, 80% were shared between BPA and BPS

while none were shared between BPA and BPF. Interestingly, among the mRNA/lncRNA dif-

ferentially expressed probes for BPA at 10 nM, 46% were shared with probes differentially

expressed for BPF, when BPF was used at 10 μM. These results suggest that BPS effect is closer

than BPF to BPA effect and that a higher concentration of BPF could be required for an effect

on the same probes. Nevertheless, when focusing on the probes deregulated for the three

bisphenols, we highlighted extracellular matrix and cytoskeleton genes, transcription regula-

tors, cyclins: all genes implied in cell metabolism regulation. In addition, the analysis of

upstream regulators of the set of ten genes differentiated for the three bisphenols at both con-

centrations highlighted hormones or hormone-like chemicals (beta-estradiol, dihydrosterone)

as well as ESR1 (estrogen receptor 1). This suggests that BPS and BPF, can be suspected to

Table 7. Upstream regulators provided by Ingenuity Pathway Analysis in the 10 genes differentially expressed at both concentrations (10 nM and

10 μM) for the three bisphenols (A, F and S).

Upstream Regulator Molecule Type P-value of overlap Target molecules in dataset

beta-estradiol chemical—endogenous mammalian 4.82E-03 CCNI,INHBB,SET,SORD

APP other 4.98E-03 HSPG2,KMT2A,SET

ESR1 ligand-dependent nuclear receptor 1.51E-02 CCNI,INHBB,SORD

Vegf group 1.02E-03 ACAN,INHBB,KMT2A

TGFB1 growth factor 2.87E-02 ACAN,HSPG2,INHBB

PAX3 transcription regulator 3.10E-03 HSPG2,PTPN14

AGT growth factor 1.45E-02 HSPG2,INHBB

GDF9 growth factor 1.11E-04 HSPG2,INHBB

dihydrotestosterone chemical—endogenous mammalian 2.09E-02 CCNI,INHBB

LY294002 chemical—kinase inhibitor 1.83E-02 ACAN,INHBB

IL1B cytokine 4.99E-02 ACAN,HSPG2

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0179583.t007
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interfere, just like BPA, with hormonal regulation, and therefore deserve to undergo the same

restrictions from a regulation standpoint.

In this regard, we highlighted an impairment of basic pathways of cell metabolism by

bisphenols, such as eIF2 (Eukaryotic Initiation Factor 2) signaling; eIF2 is a eukaryotic initia-

tion factor required in the initiation of translation. Moreover, among the more represented

disease categories, corresponding to differentially expressed species, we found “cancer” and

“organismal injuries and abnormalities”. It is worth noting that these oncogenic features can-

not be attributed to the cellular model since we have used primary cells. Surprisingly, in our

conditions, neither adipogenesis nor inflammation probes were overrepresented as it was

observed in other cellular adipocyte models [28] [29]. BPA was demonstrated to significantly

enhanced adipogenesis via an ER-mediated pathway [29]. BPA has been first considered a weak

estrogen, based on its low binding affinity to the nuclear estrogen receptors, however there is

also evidence of a potent BPA-estrogenic action through non-classical estrogen pathways e.g.

via ERalpha located outside the nucleus [30]. In beta cells 1 nM BPA regulates insulin gene tran-

scription via ERalpha in an estrogen response element independent manner [31]. Extranu-

clearly located ERbeta mediates rapid actions of BPA (1 nM) as well [32]. The analysis of

upstream regulators of the set of ten genes differentiated for the three bisphenols at both con-

centrations highlighted ESR1 (estrogen receptor 1 or ERalpha). Therefore, our results suggest

that BPA, and its substitutes BPS and BPF, are potent estrogens acting at nanomolar concentra-

tions via ERalpha. Further studies are required to determine whether this could occur through

the activation of ER-extranuclear signaling pathways, as demonstrated in other models [33].

The originality of our study resides in the origin of our cells: widely used 3T3-L1 [28] [34]

are murine pre-adipocytes, in addition many studies have demonstrated an effect only in a

micromolar range [35] [36]. More importantly, the differentiation stage is very crucial: in a

recent study from Boucher et al. [37], it was nicely demonstrated that 10 nM BPS induces a sig-

nificant increase of 1.6-fold in PPAR-gamma expression at day 4 in primary human pre-adipo-

cytes, but this over-expression was no longer detectable at day 10. In addition, in this study

from Boucher et al., other adipogenic markers such as FABP4, LPL, PLIN were significantly

increased only by the use of a 25 μM concentration of BPS.

It is worth mentioning that some long intergenic non-coding RNAs and some small nucle-

olar RNAs were differentially expressed after the exposition to the bisphenols during differen-

tiation. To our knowledge, there is few data reporting the induction of long intergenic non-

coding RNAs or small nucleolar RNAs by any bisphenol. The long non-coding RNA HOTAIR

was induced in breast cancer cells by BPA [38]. Fifteen small nucleolar RNAs with C/D motif

(SNORD) were shown to be reduced in cultures of primary prostate epithelial cells treated

with BPA [39]. SNORD are noncoding, small nucleolar RNAs known to regulate ribosomal

RNA assembly and function, suggesting that bisphenol A and its substitutes may also act

through epigenetic modifications, as already reported [40].

Interestingly, two references were frequently found along comparison of our data with the

Comparative ToxicoGenomics Database. The first one is from Ali et al. [41] and describes a

microarray experiment on a rat seminiferous tubule culture model exposed for several days

with low dose bisphenol A (1 nM and 10 nM) and intersects 31 of our 40 probes. The culture

conditions are very similar to ours and it is striking that in a different model undergoing DNA

reprogramming such as meiosis, the same genes can be affected by BPA. The second reference

was found for 8 of our 40 probes, and describes the ovarian transcriptome of two fish species

exposed to BPA [42].

Among the genes identified by this study as bisphenol targets, inhibin beta B subunit
(INHBB) has drawn our attention because it has already been described as a target of estrogens

[43]. The beta B subunit forms a homodimer activin B, and in combination with the beta A
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subunit forms a heterodimer activin AB, both of which stimulate FSH secretion [44]. INHBB

produced in adipocytes may play a role in the metabolic syndrome, since it was demonstrated

that its expression is high in human adipocytes, reduced by weight loss, and correlates with

factors implicated in metabolic disease [45]. In addition, INHBB was shown to inhibit lipolysis

in adipocytes [46] and decrease thermogenesis in primary cultures of mouse white adipocytes

[47]. Considering that INHBB may be used as a marker of spermatogenesis function and male

infertility [48], our results strengthen the need of regulations that guarantee a high level of pro-

tection of human health.

In conclusion, our results suggest that human primary adipocytes undergoing chronic

exposure to BPA or its substitutes BPS and BPF, during differentiation, present deleterious

effects on their transcriptome even at a “low” dose (e.g. frequently encountered in a general

population). The upstream regulators of the deregulated genes belong to hormonal chemicals

and the most highlighted pathways are related to oncogenesis. We noticed an interaction with

different families of non-coding RNAs (miRNA, long non-coding and small nucleolar RNAs)

suggesting an effect of the three bisphenols on the regulation of gene transcription and also

with various aspects of post-transcriptional mRNA processing. Altogether these data suggest

that more caution should be taken for the use of BPA and its so-called “substitutes” as previ-

ously unsuspected impaired cellular event could be initiated even at a low dose.

Supporting information

S1 Fig. Chemical characteristics of bisphenol A and its two analogs F and S.

(TIF)

S2 Fig. Heatmap representation of significantly differentially expressed genes between the

pre-adipocyte and the differentiated adipocyte. The difference between the average expres-

sion in the pre-adipocyte and the adipocyte with the global expression is represented.

(TIF)

S3 Fig. Variability between patients (mRNA/lncRNA). A) Venn diagram of differentially

expressed probes for each patient before and after ten days of differentiation, a probe is consid-

ered as differentially expressed if log2FC>2. B) Individual representation of the first two axes

of the principal component analysis on all probes for each patient before and after ten days of

differentiation (colored according to patient). C) Individual representation of the first two

axes of the principal component analysis on all probes for each patient before and after ten

days of differentiation (colored according to differentiation stage).

(TIF)

S4 Fig. Variability between patients (miRNA). A) Venn diagram of differentially expressed

probes for each patient before and after ten days of differentiation, a probe is considered as dif-

ferentially expressed if log2FC>2. B) Venn diagram of differentially expressed probes for each

patient before and after ten days of differentiation, a probe is considered as differentially

expressed if log2FC>1. C) Individual representation of the first two axes of the principal com-

ponent analysis on all probes for each patient before and after ten days of differentiation (col-

ored according to patient). D) Individual representation of the first two axes of the principal

component analysis on all probes for each patient before and after ten days of differentiation

(colored according to differentiation stage).

(TIF)

S1 Table. Probes with up-regulated or down-regulated expression for mRNA/lncRNA

(Spreadsheet A) or miRNA (Spreadsheet B) in differentiated adipocytes. Fold changes are
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log2 transformed fold changes (log2FC) of the expression in differentiated adipocytes com-

pared to undifferentiated pre-adipocytes (positive when the probe is over-expressed; negative

when the probe is under-expressed). P-values are corrected for multiple testing using Benja-

mini and Hochberg’s method (false discovery rate<5%). Only probes with log2FC>2 or

log2FC<-2 for mRNA (A) and log2FC>1 or log2FC<-1 for miRNA (B) are listed. Gene names

(A) or miRNA symbols (B) have been determined with Ingenuity Pathway. D indicates the

presence of a duplication: two different probes are tagging the same gene. Long non-coding

RNA data are displayed with a blue filing. ID corresponds to the probe id.

(XLSX)

S2 Table. List of RNA (mRNA and lncRNA) and miRNA probes differentially expressed

for the three bisphenols (A, F and S). Gene names (A) or miRNA symbols (B) have been

determined with IPA. D indicates the presence of a duplication: two different probes are tag-

ging the same gene. Fold changes (FC) are actually log2 transformed fold changes (log2FC),

therefore if a FC is positive the probe is over-expressed in the tested condition compared to

the control, whereas it is under-expressed when a FC is negative. In addition, when a FC is

equal to +1 or -1, the probe is twice as over or under-expressed. P-values are corrected for mul-

tiple testing using Benjamini and Hochberg’s method to control the false discovery rate with a

5% threshold. Long intergenic non-coding RNAs data are displayed with a blue filing and

small nucleolar RNAs data are displayed with a pink filing. ID corresponds to the probe id.

(XLSX)

S3 Table. List of differentially expressed probes deregulated for the three bisphenols A, F and

S at 10 μM. Fold changes (FC) are actually log2 transformed fold changes, therefore if a FC is the

probe is over-expressed in the tested condition compared to the control, whereas it is under-

expressed when a FC is negative. Du column: D indicates the presence of a duplication: two differ-

ent probes are tagging the same gene. Long intergenic non-coding RNAs data are displayed with

a blue filling and small nucleolar RNAs data are displayed with a pink filling. Probes differentially

expressed for both concentrations (10 nM and 10 μM) are displayed with a yellow filling.

(XLSX)

S4 Table. Differential analysis of housekeeping genes for the three bisphenols (A, F and S)

at both concentrations (10 nM and 10 μM). The significant log2 fold changes along with the

p-values are displayed. NS stands for non-significant. The highlighted housekeeping genes

(pink background) show no differential expression in any condition compared to the control.

(XLSX)

S5 Table. Taqman probes (mRNA and mirRNA) used in the qPCR.

(XLSX)

S6 Table. Comparison of the microarray analysis with the qPCR analysis. The ten genes

that were differentially expressed in the microarray analysis for the three bisphenols (A, F and

S) at both concentrations (10 nM and 10 μM) were analyzed. The log2 fold changes (positive

when the probe is over-expressed; negative when the probe is under-expressed), along with the

p-values are displayed for each technology.

(XLSX)
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Conclusion

Nous proposons dans cette thèse une contribution au domaine de la statistique génétique appliquée à la

pathologie du diabète de type 2. Cette contribution se scinde en deux aspects. Le premier aspect est un déve-

loppement méthodologique visant à améliorer les connaissances actuelles et exploiter au mieux les données

disponibles. Le second aspect se concentre sur le support méthodologique et l'application des méthodes

adaptées aux questionnements inhérents aux différents projets de recherche sur les données “omiques”.

1 Développement méthodologique

Deux principaux développements ont été réalisés au cours de cette thèse (Chapitres 1 et 2) :

• Le premier est une nouvelle approche, dans le domaine de la génétique, permettant de modéliser conjoin-

tement l'évolution d'un trait longitudinal et la survenue d'un événement, tout en évaluant l'effet des SNPs

simultanément sur ces deux traits. Contrairement aux approches dites “classiques” des GWAS qui ont étudié

l'effet des SNPs, d'une part, sur la glycémie à jeun dans des groupes d'individus normoglycémiques, et

d'autre part, l'association des SNPs dans des études cas/témoins, l'approche par modèle joint que nous

proposons dans cette thèse permet d'identifier des SNPs associés à l'évolution de la glycémie sans qu'ils

ne soient nécessairement associés au risque de développement d'un diabète. De plus, nous apportons

une solution au problème computationnel de l'application de cette approche à l'échelle du génome (p. ex.

puce-à-ADN imputée, séquençage, etc.), au moyen d'une méthode approchée dite en “deux étapes”. Nous

avons montré que l'approche en “deux étapes” est aussi robuste et précise que l'approche par modèle joint

tout en offrant un gain en terme de temps de calcul.

• Le second développement réalisé porte sur l'amélioration et l'automatisation de la récupération et l'analyse

des données provenant de la technologie NanoString et de culture cellulaire. Dans ce second développe-

ment, j'ai réalisé deux applications web Shiny, nommées NanoStringTissueCartography et EndoC_Beta :

– L'application NanoStringTissueCartography permet, en premier lieu, à partir des données brutes gé-
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nérées via la technologie NanoString, d'effectuer et de visualiser les différentes étapes du contrôle-

qualité, ainsi que les niveaux d'expressions de plusieurs gènes de ménage, et en second lieu, d'analy-

ser et de visualiser les données importées dans l'application, tout en offrant un cadre interactif. Par

exemple, il est possible de sélectionner un ou plusieurs gènes selon une fonction, mais également

de sélectionner les tissus d'intérêts, pour lesquels l'analyse d'expression et l'étude enrichissement

doivent être réalisées.

– L'application EndoC_Beta permet d'inclure des fichiers de résultats au format Excel (ici, des mesures

d'absorbance réalisées sur un modèle de celluleβ) dès le remplissage de ces fichiers par les personnes

en charge des expérimentations. L'agrégation de ces résultats dans un format standardisé permet

de mesurer et de prendre en compte plusieurs facteurs techniques tels que l'expérimentateur, le

jour d'expérimentation et la qualité de l'étalonnage des appareils, et de ce fait permet de réduire les

biais que ces facteurs peuvent entraîner dans l'analyse. En outre, cette application permet différents

niveaux de contrôle-qualité. Par exemple, j'ai incorporé une étape de contrôle de la gamme étalon

utilisée pour estimer la sécrétion d'insuline. Cette étape vise à vérifier que les mesures d'absorbances

observées, pour chaque concentration de référence, restent homogènes d'une expérience à l'autre,

puisque le matériel (spectromètre et produits de référence de la gamme) est théoriquement le même.

De plus, une erreur d'estimation de la pente de la gamme étalon (relation linéaire entre la concen-

tration et l'absorbance) impactera l'ensemble des mesures utilisant celle-ci. Cette application, en

plus de prendre en compte les facteurs techniques dans l'analyse, fournit un critère objectif quant

à la mesure de sécrétion d'insuline par les cellules β. En effet, le regroupement de l'ensemble des

expérimentations réalisées sur les cellules β a permis d'établir un seuil à partir du ratio de la quantité

d'insuline sécrétée dans la condition cible et dans la condition témoin. Ce seuil fournit une indication

relative au développement des cellulesβ et donc indirectement sur la qualité de la culture.

2 Support méthodologique

La nature et la complexité des données “omiques” nécessitent de pouvoir identifier et appliquer une grande

variété de méthodes connues et/ou nouvelles pour s'adapter au mieux à la problématique des projets de

recherche. Il existe de nombreux articles traitant des méthodes d'analyses des données de génomique, de

transcriptomique et de méthylomique. Cependant, le domaine de la méthylomique reste quant à lui en retard

par rapport aux deux autres, principalement en raison de son caractère récent et en développement.
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Les Chapitres 3 et 4, sont le résultat des études méthodologiques sur les trois “omiques” discutées dans cette

thèse, d'une part, au niveau des méthodes de contrôle-qualité plus ou moins spécifiques, et d'autre part, au

niveau des méthodes d'analyse statistique. Dans ces deux chapitres, les études décrites ont fait l'objet d'une

étude pilote, en particulier pour étudier la méthylation de l'ADN. Ces études pilotes ont permis l'identification

et le développement d'un processus d'analyse allant de la lecture des données à la génération des résultats

d'analyse, sur lequel se sont appuyées les études définitives et les demandes de financement subséquentes.

En effet, ces résultats ont permis d'établir le nombre d'échantillon nécessaire et/ou d'évaluer la puissance de

l'étude, et d'élaborer les plans d'expériences les mieux adaptés afin de réduire les biais techniques ou les facteurs

de confusion.

3 Multi-omiques & Perspectives

Les différents projets abordés dans les Chapitres 1, 2, 3 et 4 s'inscrivent dans une démarche multi-omiques,

notamment par l'intégration de la méthylomique, de la transcriptomique, de la génomique et de la phénomique

(phénotype). Néanmoins, cette intégration est partielle dans le sens où l'analyse est réalisée sous la forme

de filtres successifs : par exemple dans le Chapitre 3, l'analyse s'est concentrée sur la méthylomique, puis

les autres “omiques” ont été incluses pour apporter une nouvelle couche “mécanistique” et ainsi remonter

à la pathophysiologie. Cette approche d'intégration successive des “omiques” offrent un cadre de mise en

oeuvre simple et robuste, et permet de mettre en évidence un aspect mécanistique plus proche des hypothèses

biologiques et cliniques, que ne le permet une analyse séparée des “omiques”.

Avec le développement de la médecine de précision, qui vise à caractériser, à plusieurs niveaux, un individu

et prédire son avenir médical, des méthodes d'intégrations de données se sont développées conjointement

aux méthodes relatives au “Big Data” (c.-à-d. “machine learning”, tels que les “neural network”) permettant de

traiter des gros volumes de données [Huang et al., 2017; Lin and Lane, 2017]. La cohorte D.E.S.I.R. fournit un

cadre idéal d'application et de développement des approches pour données longitudinales et des approches

d'intégration de données. En effet, dans cette cohorte interrogée lors de quatre vagues de mesure conduites à

intervalle régulier sur une période 9 ans, des données de différentes natures sont disponibles telles que plus

de 200 variables phénotypiques, des données de génomique, de métabolomique (deux temps de mesure) et

prochainement des données de méthylomique (deux temps de mesure). À cela s'ajoute la mise en place de

consortia permettant de regrouper plusieurs laboratoires et cohortes (p. ex. RHAPSODY portant sur l'évaluation
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du risque et de la progression du diabète de type 2 et du pré-diabète), établissant un cadre de plus en plus

adapté aux différentes méthodes décrites et développées dans cette thèse.
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