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I

"La vie, c’est comme une bicyclette, il faut avancer pour ne pas perdre l’équi-

libre."

Albert Einstein
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Introduction générale

Au sein de chaque organisme vivant, l’expression du génome contenant l’ensemble

de l’information génétique est étroitement contrôlée afin d’assurer une grande diver-

sité de types cellulaires et de fonctions. Selon le dogme central de la biologie, les

informations permettant à la cellule d’assurer ses fonctions sont contenues dans les

gènes. Ces gènes donnent naissance à des protéines via la transcription de l’ADN en

ARN, puis la traduction de l’ARN en chaîne d’acides aminés. Cependant, ces gènes

ne représentent qu’une très petite portion de notre génome et on quantifie les exons

codants des gènes à 2% du génome seulement. Le reste a longtemps été considéré

comme n’ayant aucun rôle fonctionnel et a été classé sous le terme de "junk DNA",

terme utilisé par le chercheur Susumu Ohno en 1972 pour caractériser l’ensemble

des parties non-codantes du génome.

Au fil des années et grâce au premier séquençage complet du génome humain par

le "Human Genome Project" [37] entre 1990 et 2003, un rôle important des séquences

non-codantes émerge. Le projet Encyclopaedia of DNA Elements (ENCODE) [35] a

vu le jour en 2003 en ayant pour but la caractérisation de l’ensemble des éléments

fonctionnels du génome humain. Les auteurs de ce projet ont déclaré qu’une fonc-

tion biologique pouvait être associée à 80% du génome humain et qu’au delà des

gènes codants, de nombreux éléments de l’ADN auraient un rôle dans l’apparition

de pathologies. L’ADN peut en fait être vu comme un gigantesque tableau de bord

avec des millions d’interupteurs génétiques qui permettent de contrôler de manière

globale ou spécifique les gènes, de façon à ce qu’ils soient ”allumés” et ”éteints” au

bon moment et au bon endroit [Ewan Birney (LEBM-IEB)].

A travers cette thèse, j’ai pu évaluer le potentiel de l’information contenue dans

notre séquence ADN en tant que régulateur transcriptionnel et post-transcriptionnel

de l’expression des gènes. J’ai également mis en évidence une catégorie d’ARNs non-

codants présents dans les introns et l’impact qu’ils pouvaient avoir au niveau de

l’expression de leur gène hôte. Dans un premier chapitre introductif, nous décrirons
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INTRODUCTION GÉNÉRALE 2

les mécanismes de régulation de l’expression des gènes connus aujourd’hui et la place

que porte l’ADN non-codant dans cette régulation. Les résultats de ma thèse seront

présentés dans un second chapitre séparé en 3 parties, les deux premières présentant

les deux articles (publié ou en cours) définissant ma thèse et la troisième consacrée à

un projet annexe encore en cours. Enfin, la dernière partie sera dédiée à la discussion

des résultats obtenus au cours de ma thèse ainsi qu’aux perspectives.



Chapitre 1

État de l’art

Tous les organismes vivants sont constitués de cellules, unités de base du vivant,

à l’intérieur desquelles se trouvent de nombreuses molécules leurs permettant d’être

autonomes et de se reproduire. Parmi ces molécules, l’ADN est constitué de deux

brins complémentaires (sens et anti-sens) sous forme d’une double hélice de nucléo-

tides : A (Adénine), C (Cytosine), G (Guanine) ou T (Thymine). Un nucléotide

est donc l’unité de base de l’ADN, et ils sont reliés entre eux par des liaisons co-

valentes. L’ADN étant double brin, les 4 bases sont complémentaires : le A est le

complémentaire du T et le G le complémentaire du C. Le lien entre les deux brins

complémentaires s’effectue par la présence de liaisons hydrogènes entre chaque paire

de nucléotides. De plus, chaque brin de l’ADN est orienté de son extrémité 5’ phos-

phate (5’P) de la 1re base vers l’extrémité 3’ hydroxyle (3’OH) de la dernière base

et de manière antiparallèle.

On appelle génome l’ensemble du matériel génétique encrypté dans cet ADN

et qui apporte toute l’information nécessaire au développement d’une cellule et à

son bon fonctionnement. Pour les organismes eucaryotes comme l’homme ou les

plantes, le génome est contenu dans le noyau de la cellule. L’information portée

par le génome humain est répartie sur un ensemble de 23 paires de chromosomes.

Les chromosomes ont été découverts il y a plus d’un siècle par Walther Flemming

[74], lors de la division cellulaire et grâce à un colorant de l’ADN qui a permis de

les visualiser distinctement. Au sein du noyau, les chromosomes, et donc l’ADN,

sont compactés de manière très ordonnée et l’ADN ne se retrouve jamais nu ; il

est en interaction avec de nombreuses molécules dont des protéines. La structure

sous laquelle se trouve l’ADN empaqueté dans le petit volume du noyau s’appelle la

chromatine.

3



CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART 4

1.1 Organisation tri-dimensionnelle de la chroma-

tine au sein du noyau

Au début du 20eme siècle, Heitz introduit les termes d’hétérochromatine et eu-

chromatine [198]. L’hétérochromatine est la partie de la chromatine très compactée

et inaccessible, qui reste condensée après la mitose. A l’inverse, l’euchromatine est

décondensée. Cette observation souligne déjà l’importance de la structure chroma-

tinienne au sein du noyau. Au fil des années, ce principe dualiste n’est plus suffisant

pour caractériser la dynamique de la chromatine et des nuances sont intégrées dans

le vocabulaire : l’hétérochromatine facultative est introduite pour désigner les ré-

gions d’hétérochromatine potentiellement capables de devenir euchromatine [21],

et l’hétérochromatine constitutive permet de caractériser l’hétérochromatine qui ne

change pas d’état. La chromatine est une structure complexe qui peut subir des mo-

difications chimiques réversibles permettant de moduler l’expression des gènes, sans

modification de la séquence ADN. Les organismes sont ainsi déterminés par leur

génome mais aussi par la modulation spécifique de l’information contenue dans la

séquence primaire via des mécanismes dits épigénétiques. Le développement de tech-

niques microscopiques et moléculaires performantes permet aujourd’hui une étude

poussée de l’organisation spatiale du génome dans le noyau des cellules.

1.1.1 De la double hélice d’ADN aux chromosomes

Chez l’homme, l’ADN est une molécule de 3,3 milliards de paires de bases qui,

mises bout à bout, atteignent une longueur totale d’environ 2 mètres. L’espace nu-

cléaire dans lequel il est contenu ne dépasse pas quelques micromètres. Cette molé-

cule est ainsi compactée grâce à divers repliements et interactions avec des protéines

qui forment la chromatine. L’unité de base de la chromatine est le nucléosome,

composé de huit protéines histones chargées positivement [141] autour desquelles

l’ADN chargé négativement est enroulé (voir Figure 1.1). C’est le premier niveau

de compaction de l’ADN. La succession de nucléosomes se présente sous la forme

d’un ”collier de perles”. Les nucléosomes interagissent ensuite entre eux pour former

une fibre de 30 nm de diamètre. Cette fibre est à son tour repliée sous forme de

boucles s’organisant en domaines de l’ordre de la mégabase. Enfin, le dernier niveau

d’enroulement est à la base des bras des chromosomes appelés chromatides. Dans

cette présente sous-partie, nous allons voir que la structure de la chromatine joue

un rôle important dans la régulation de l’expression des gènes.
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Figure 1.1 – De la double hélice d’ADN au chromosome. La double hélice d’ADN d’une

largeur de 2nm est enroulée autour des cœurs d’histones appelés nucléosomes. Les nucléosomes

sont à leur tour repliés pour former une fibre de chromatine de 30 nm de diamètre, elle-même

enroulée sous forme de boucles étroitement repliées pour former les bras des chromosomes. [Figure

adaptée de Pierce, Benjamin. Genetics : A Conceptual Approach, 2nd ed.]

Les nucléosomes

Le cœur protéique des nucléosomes est composé de deux dimères d’histones H3-

H4 et deux dimères H2A-H2B (voir Figure 1.2) [191].

Le fragment d’ADN s’enroulant autour du cœur d’histones a une longueur de

145 à 147 paires de bases (pb) correspondant à 1,65 tours. Cette structure est 6

fois plus compacte qu’un fragment d’ADN nu de même longueur. Une autre pro-

téine, l’histone H1, est connue comme l’histone de liaison et s’associe à l’ADN se

trouvant en dehors des nucléosomes, formant avec ces derniers une particule nom-
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Figure 1.2 – Structure d’un nucléosome. Double hélice d’ADN autour des nucléosomes.

Vue en 2D (gauche) et de façon schématique en 3D (droite) avec les différentes protéines histones

(H2A, H2B, H3 et H4). [Figure extraite de [86]]

mée chromatosome et permettant de stabiliser la chromatine. L’histone H1 a un

rôle important dans la structure générale de la chromatine mais son inhibition n’est

pas létale, contrairement à ce qui a pu être observé pour les autres histones com-

posant le nucléosome [131]. On trouve des nucléosomes environ toutes les 200 pb,

d’où la structure caractéristique du ”collier de perles”. Les nucléosomes, selon leur

repliement, rendent l’ADN plus ou moins accessible à la transcription et sont des

modulateurs de l’expression des gènes.

La fibre de chromatine

La succession de nucléosomes régulièrement espacés forme une fibre d’un dia-

mètre d’environ 10 nm. Cette fibre est également repliée sur elle même pour former

une autre fibre d’environ 30 nm de diamètre, correspondant à un niveau de com-

paction supérieur assuré par les interactions entre les nucléosomes via l’histone H1

[258]. Pour cette fibre plus large, plusieurs modèles ont été proposés pour représenter

l’agencement des chromatosomes dont deux principaux. Le premier modèle est re-

présenté par un axe imaginaire autour duquel s’enroulent les nucléosomes successifs.

Ce modèle est appelé modèle ”solénoïde” [72, 144] et a la forme d’une hélice simple.

Le deuxième modèle propose une structure où chaque nucléosome est en contact

avec ses seconds voisins et non avec les nucléosomes consécutifs. Cet agencement

entraîne une structure en zigzag [279].

Les marques épigénétiques

La modification de la structure tri-dimensionnelle de l’ADN est assurée par des
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modifications chimiques de l’ADN et des protéines histones, regroupées sous le nom

de marques épigénétiques.

Modifications d’histones. Les histones possèdent une queue N-terminale d’une

30aine d’acides aminés exposée à des modifications post-traductionnelles (voir Fi-

gure 1.2) qui font partie des marques épigénétiques [86]. Ces modifications peuvent

être de plusieurs types : mono, di et triméthylation, acétylation, ubiquitinylation,

sumoylation, phosphorylation ou encore hydroxylation, et peuvent toucher plusieurs

résidus particuliers : lysine (K), arginine (R), sérine (S)... Ces modifications sont

nommées en fonction du type de groupement, du résidu touché et de la position de

ce résidu sur la queue N-terminale (voir Figure 1.3). Par exemple, la marque épigé-

nétique H3K4me3 est une tri-méthylation de la 4eme lysine de la queue N-terminale

de l’histone H3.

Figure 1.3 – Différentes modifications d’histones. Représentation schématique de la queue

N-terminale des différentes protéines histones et de leurs modifications. [Figure extraite de [86]]

Les modifications d’histones influencent la compaction de la chromatine et son

accessibilité et agissent donc sur des fonctions telles que la transcription. La par-

tie décompactée de la chromatine, l’euchromatine, laisse place aux mécanismes de

transcription. A l’opposé, la partie compactée de la chromatine, l’hétérochromatine,

est caractérisée par des nucléosomes étroitement repliés sur eux mêmes. Certaines

marques épigénétiques comme H3K4me3 sont utilisées comme un indice sur l’acti-

vation de la transcription. La caractérisation des différentes marques épigénétiques

et leur association à un état particulier de la chromatine a conduit les chercheurs
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à proposer un code histone qui associerait chaque modification à un état transcrip-

tionnel donné [115], mais ce code a beaucoup été controversé et bien que certaines

modifications soient souvent associées à un état précis, elles sont généralement en

combinaison rendant le code histone beaucoup plus complexe que sa définition ini-

tiale. Ainsi, certaines combinaisons de marques épigénétiques sont souvent associées

à certains types de régions : régions réprimées, hétérochromatine et régions trans-

crites [289, 66, 101] (voir Figure 1.4).

Figure 1.4 – Combinaisons de marques épigénétiques associées à des gènes activés

ou réprimés. En orange (haut), un exemple de gène dont la transcription est active et les marques

épigénétiques qui lui sont associées. En bleu (bas), un exemple de gène dont la transcription est

inhibée par les marques épigénétiques annotées. [Figure adaptée de [289]]

Méthylation de l’ADN. Chez les mammifères, la méthylation de l’ADN cor-

respond à l’ajout d’un groupement methyl (CH3) sur le carbone 5 des cytosines de

l’ADN qui précèdent une guanine. On parle ainsi de dinucléotide CpG (cytosine-

phosphate-guanine) et la cytosine méthylée est nommée 5-méthyl-cytosine (5mC).

En 1948, R.D. Hotchkiss découvre l’existence d’une ”cinquième base” de l’ADN qui

possède un profil de migration en chromatographie différent de celui des 4 autres

bases [103]. La découverte de l’existence de la cytosine méthylée précède même

l’identification de la double hélice d’ADN par Watson et Crick. Cette modifica-

tion chimique est assurée par des enzymes, les ADN méthyl-transférases (DNMT)

qui ajoutent le groupement méthyl à partir d’un donneur qui est la S-adénosyl-

méthionine (SAM). La présence de ces groupements méthyl est variable d’un gène

à l’autre mais également d’un type cellulaire à l’autre, et est généralement associée

à une répression transcriptionnelle par inhibition du recrutement des facteurs de

transcription (Transcription factors, TFs) [118].
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Les dinucléotides CpG ne sont pas très abondants dans le génome des mammi-

fères à cause de la désamination spontanée de la 5mC en thymine [37, 108]. De plus,

leur distribution le long du génome n’est pas aléatoire : ils se concentrent au niveau

de régions de plus de 500 pb nommées îlots CpG et sont notamment enrichis dans

la région 5’ des gènes [5]. La définition d’un îlot CpG est la suivante : c’est une

région d’une longueur de plus de 200 pb avec une proportion de G+C d’au moins

50% et un rapport de CpG sur GpC d’au moins 60% [81]. Dans ces régions riches en

CpG, la plupart des dinucléotides CpG sont non-méthylés. Les îlots CpG se trouvent

ainsi enrichis au niveau des régions promotrices des gènes et notamment des gènes

ubiquitaires comme les gènes associés à la différenciation. A l’inverse, les CpG mé-

thylés sont localisés dans les régions de chromatine compactée et sont associés à la

répression des gènes [51].

1.1.2 Hiérarchie de la chromatine et interactions

Comme nous l’avons vu ci-dessus, la fibre de chromatine est repliée de manière

ordonnée et complexe. De nombreuses méthodes ont été mises en place pour étudier

la structure locale de la chromatine et les portions de l’ADN qui sont en interaction.

De telles études permettent l’identification des zones actives de l’ADN dans un type

cellulaire donné, que ce soit les gènes ou les régions régulatrices associées.

Étude des interactions de la chromatine à l’échelle du génome

Un grand nombre de méthodes d’étude des interactions s’appuient sur le principe

de capture de la conformation des chromosomes (Chromosome conformation capture,

3C) [188] et permettent la détermination de la fréquence avec laquelle un locus

de l’ADN est en proximité physique avec un autre locus (entre 10 et 100 nm de

distance entre les deux loci). Toutes les méthodes 3C possèdent une première étape

de liaison covalente des portions de chromatine qui sont proches physiquement,

ensuite la chromatine est fragmentée et les fragments obtenus sont liés pour former

une molécule d’ADN hybride unique.

Hi-C. La méthode Hi-C (High chromosome contact map) est la première adap-

tation du 3C à l’échelle du génome. Son principe est le suivant : après immunopréci-

pitation de la chromatine pour figer les interactions entre protéines et ADN, il y a di-

gestion de la chromatine en petits fragments, puis les extrémités de chaque morceau

d’ADN en interaction sont marquées par un nucléotide biotinylé (voir Figure 1.5).

Après ligation et sélection des fragments marqués par la biotine, ils sont séquencés.
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Cette technique permet d’avoir une carte globale des interactions à l’échelle du gé-

nome [160].

Figure 1.5 – Principe du Hi-C. Les cellules sont réticulées avec du formaldéhyde ; les segments

de chromatine proches (représentés en bleu et rouge) sont ainsi liés. Les protéines qui lient les

fragments d’ADN sont représentées en bleu clair. La chromatine est ensuite coupée par une enzyme

de restriction (exemple de HindIII ici) et les extrémités restantes de l’ADN sont marquées par la

biotine (points violets). Les extrémités sont ensuite liées créant des molécules chimériques. Enfin,

l’ADN est purifié, puis les jonctions biotinylées sont isolées et identifiées par séquençage. [Figure

extraite de [160]]

La méthode Hi-C possède une bonne sensibilité pour déterminer les contacts à

l’échelle de la mégabase et les interactions définies sont robustes. Cependant, cette

méthode n’est pas très adaptée pour capturer les contacts présents à plus fine échelle

(<40 kb) [219] comme ceux existants entre les petits éléments régulateurs. La pro-

fondeur de séquençage, c’est à dire le nombre de reads total obtenu sur l’échantillon

étudié, détermine cette résolution. En exploitant les données de Hi-C, il est possible

de décrire l’organisation 3D du génome et d’établir des matrices de contact à large

échelle. Ces matrices sont généralement établies par chromosome en le découpant en

bins de x bases et en donnant à chaque paire de bins (i, j) dans ce chromosome une

probabilité de contact P (i, j) = P (j, i). Cette probabilité est directement dépen-

dante du nombre de reads qui vont s’aligner sur le bin i et sur le bin j. Ces matrices

sont souvent représentées sous forme de heatmap [56].

ChIA-PET. Une autre méthode utilisée aujourd’hui est le ChIA-PET (Chro-

matin Interaction Analysis by Paired-End Tag Sequencing). Cette technique qui

s’appuie sur le principe de l’immuno-précipitation de la chromatine (Chromatin im-

munoprecipitation, ChIP) et sur le 3C a été introduite en 2009 [80, 156]. Ici, une

protéine d’intérêt est ciblée, donnant accès aux régions de l’ADN en interaction l’une
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avec l’autre, et avec la protéine d’intérêt.

Le ChIA-PET possède ses limites malgré une bonne résolution de l’ordre de

la kilobase [80]. Cette technique nécessite de choisir une protéine à étudier, on ne

peut pas avoir accès à toutes les interactions simultanément. De plus, la protéine

d’intérêt peut être directement liée aux brins d’ADN séquencés, mais peut aussi

faire partie d’un complexe. Ces deux situations ne peuvent pas être discriminées.

Cette méthode est adaptée à la mise en évidence de réseaux d’interactions pour

des facteurs de transcription, des protéines insulatrices qui servent de barrières aux

interactions longue distance comme la protéine CTCF ou pour la machinerie de

transcription (ARN Polymérase II).

Les domaines d’association topologique (TADs)

Sur la matrice de contact établie à partir des données de Hi-C, nous pouvons

observer des domaines de fortes interactions [56, 61] (voir Figure 1.6). Ces portions

correspondent à des domaines physiques occupant un espace défini dans le noyau que

l’on appelle domaines d’association topologique (Topologicaly associated domains,

TADs). Ainsi, un TAD est une région de l’ordre de la mégabase dans laquelle la

probabilité d’interaction est forte. Ils sont définis de telle sorte que la fréquence

d’interaction des loci intra-TAD soit beaucoup plus élevée que la fréquence d’inter-

action inter-TAD. Dixon et al. [61] ont caractérisé en 2012 les TADs chez l’homme

et la souris à partir de données de Hi-C d’une résolution de 40 kilobases (kb) et en

utilisant un modèle de Markov Caché (Hidden Markov Model, HMM) pour définir

les frontières des TADs.

Figure 1.6 – Définition des TADs. Carte des probabilités d’interactions entre les différents

sites du chromosome 12 chez l’homme (cellules hESC) et définition des TADs (lignes horizontales

bleues). [Figure adaptée de [61]]
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Chez l’homme, cette organisation spatiale est stable à travers différents types

cellulaires et est également en grande partie conservée chez la souris. Les génomes

de ces deux organismes sont composés d’environ 2000 TADs recouvrant 90% du

génome [61]. Une organisation similaire a également été observée chez des embryons

de drosophiles la même année [238, 104] et chez d’autres organismes entre 2012 et

2015 [55] (voir Figure 1.7).

Figure 1.7 – TADs ou domaines similaires chez plusieurs espèces. Les heatmaps repré-

sentent les probabilités d’interactions obtenues par Hi-C. Pour les mammifères (Mammals), c’est

la région d’inactivation du chromosome X chez la souris qui est représentée. Des informations sur

la taille des domaines topologiques, sur les éléments enrichis aux frontières et sur l’organisation

interne de ces domaines sont présentées. [Figure adaptée de [55]]

Les TADs ont un rôle fonctionnel : leur présence facilite les interactions spatiales

au sein de chaque domaine entre deux séquences et isole ces dernières des autres do-

maines, ce qui les empêche d’interagir avec les séquences des TADs voisins [256, 255].

Une analyse effectuée chez la souris confirme la présence particulièrement fréquente

d’interactions entre promoteurs et enhancers au sein des TADs [225].

Les frontières des TADs semblent être en partie définies par des éléments gé-

nétiques. En effet, lorsque l’on supprime la frontière entre deux TADs situés au

centre d’inactivation du chromosome X (X chromosome inactivation, XCI), une fu-

sion partielle des deux TADs adjacents est observée [189]. Plusieurs facteurs connus

caractérisent ces frontières : elles sont enrichies en transcription active et en marques
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épigénétiques associées à celle-ci comme H3K4me3 et H3K36me3, en sites de liaison

pour des protéines insulatrices, notamment CTCF, en gènes de ménages, en cohésine

qui est un complexe protéique, mais aussi en petits éléments répétés (SINEs, que

nous présenterons dans la sous-partie suivante) [61, 55, 84]. La présence de cohésine

est importante pour la formation de boucles et une élimination de cette dernière en-

traîne une perte de tous les domaines de contacts initialement assurés par la cohésine

et CTCF [218, 235, 280]. Les frontières sont également caractérisées par des motifs

particuliers et chez la drosophile, le motif M1BP (Motif 1-binding protein) semble

être celui ayant l’effet de barrière entre TADs le plus significatif. [186] L’existence

de ces domaines entraîne des contraintes sur les interactions entre gènes et éléments

régulateurs distaux.

Compartiments génomiques

Les TADs, qui varient peu d’un type cellulaire à l’autre, appartiennent à un ni-

veau de régulation plus large. En effet, les matrices d’interactions intra-chromosomales

suggèrent une décomposition de chaque chromosome en deux ensembles de loci ap-

pelés compartiments A (en majorité transcriptionnellement actif) et B (en majorité

inactif) dans lesquels les contacts sont enrichis. Ces compartiments s’alternent le

long du génome et ont une taille d’environ 5 Mb chacun [84, 46] (voir Figure 1.8).

La différence entre compartiments A et B n’est pas binaire, c’est à dire que l’on

n’observe pas deux états bien distincts entre les deux types de compartiments. Leur

séparation corrèle avec de nombreux facteurs de l’activité transcriptionnelle comme

l’accessibilité de l’ADN, la densité en gènes, le taux de GC, le temps de réplica-

tion et plusieurs marques d’histones. Ce sont ces indicateurs qui permettent une

"séparation" en deux compartiments avec le compartiment A largement enrichi en

euchromatine [16, 249].

L’arrangement du génome en compartiments génomiques est bien distincte des

TADs. Contrairement aux TADs majoritairement conservés à travers différents types

cellulaires, les compartiments A et B sont des domaines tissu-spécifiques et dé-

pendent de l’expression des gènes. De plus, ces compartiments s’alternant le long

des chromosomes sont bien plus larges que les TADs qui eux peuvent être voisins

tout en ayant un statut chromatinien similaire [215] (voir Figure 1.9).

Les isochores

La découverte des TADs est relativement récente et rendue possible grâce au dé-
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Figure 1.8 – Représentation des compartiments A et B. Les interactions entre loci ont

lieu à l’intérieur des TADs (cercles gris) et les TADs sont regroupés en compartiments A et B

d’activité similaire. 2 exemples de situations sont présentés : I et II. Dans la situation II, les

compartiments changent par rapport à la situation I, en fonction de l’activité différente des gènes

et de leurs régulateurs. Seulement les compartiments sont réarrangés mais les TADs ne changent

pas. [Figure adaptée de [84]]

Figure 1.9 – TADs versus Compartiments A et B. Exemple schématisé de heatmap de

données de Hi-C révélant les TADs en rouge (”wild type”). Si la cohésine est inhibée (”Without

cohesin”), les interactions dominent entre les compartiments en fonction de leur activité transcrip-

tionnelle. [Figure adaptée de [215]]
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veloppement des méthodes de capture des interactions de la chromatine à l’échelle du

génome. Cette découverte met en évidence une organisation du génome non aléatoire

avec la présence de domaines à l’échelle de la mégabase dans lesquels les interactions

sont fortes et où les gènes sembleraient être co-régulés. Cependant, l’existence d’une

organisation non aléatoire du génome remonte à plusieurs dizaines d’années et il a

été observé il y a 60 ans, chez un veau, que le génome possédait une composition

nucléotidique très hétérogène en comparaison de la bactérie [178]. Cette composition

nucléotidique particulière à l’échelle du génome a ensuite été révélée chez l’homme

avec les travaux de G. Bernardi où il décrit l’existence de portions d’ADN de com-

positions relativement homogènes et correspondant à des contenus en GC distincts

[166], nommés isochores [47]. Les isochores peuvent être séparés en deux classes ma-

joritaires : les isochores lourds (heavy, H) dont le pourcentage en GC est élevé et les

isochores légers (light, L) dont le pourcentage en GC est faible.

Plus récemment, Jabbari et Bernardi comparent la définition des TADs avec celle

des isochores chez l’homme et la souris [111]. Cette comparaison permet de mon-

trer que les isochores aident à définir les TADs. De plus, la conservation observée

des TADs entre différents types cellulaires et entre espèces proches comme l’homme

et la souris est expliquée par l’évolution conservatrice des isochores. Les domaines

chromatiniens correspondant à des isochores GC-riches possèdent des interactions

chromosomales plus localisées.

Bien que la découverte des isochores montre une composition génomique non

homogène, le parallèle avec l’architecture particulière de la chromatine et la notion

de TAD n’avait pas encore été faite jusqu’à cette dernière décennie. Cependant, un

découpage du génome en domaines fonctionnels et une organisation structurée au

sein du noyau avaient déja été observés dans les années 80.

Les territoires chromosomiques

Au niveau supérieur de l’organisation 3D de la chromatine, les interactions en

trans, c’est à dire entre chromosomes, sont rares (voir Figure 1.10).

Les domaines d’un chromosome interagissent plutôt avec d’autres domaines du

même chromosome, entraînant la formation de territoires chromosomiques (Chro-

mosomal territories, CT). Les chromosomes riches en gènes sont préférentiellement

localisés au cœur du noyau tandis que les chromosomes pauvres en gènes sont plutôt

localisés à proximité de la membrane nucléaire [16].
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Figure 1.10 – Interactions entre chromosomes et représentation schématique des

territoires chromosomiques. Les interactions inter-chromosomes sont rares et les chromosomes

occupent des territoires distincts à l’intérieur du noyau (cercle gris). Ils sont schématisés par des

formes irrégulières en gris plus ou moins foncé et sont appelés territoires chromosomiques. Les

données de Hi-C représentées sur la heatmap en rouge proviennent de la lignée cellulaire humaine

GM12878. [Figure adaptée de [16]]

Découverte des territoires chromosomiques. L’existence des territoires

chromosomiques a été démontrée expérimentalement dans les années 80 par les frères

Thomas et Christoph Cremer. Par une expérience de micro irradiation UV permet-

tant d’endommager localement l’ADN, ils proposent un modèle qui, selon les parties

du génome touchées, confirmerait l’hypothèse d’un arrangement chromosomique spé-

cifique (petite sous-partie des chromosomes touchée) ou à l’inverse d’une répartition

aléatoire du génome au sein du noyau (beaucoup de chromosomes touchés) (voir

Figure 1.11) [45]. L’irradiation n’a causé des lésions que sur certains chromosomes

soutenant l’hypothèse d’un arrangement spécifique au sein du noyau [293].

Les territoires chromosomiques aujourd’hui. Ces territoires chromosomiques

ont pu être ensuite visualisés par imagerie d’hybridation in situ fluorescente (Fluo-

rescence in situ hybridization, FISH) via des sondes et des marqueurs fluorescents

[159, 205] et leur agencement les uns par rapport aux autres a été analysé. Ils ont

enfin été validés par des données de Hi-C montrant que la majorité des interactions

s’effectuent en cis et non en trans [160]. En effet, 2 loci d’un même chromosome,

même s’ils sont séparés de plus de 200 mégabases (Mb), interagissent plus fréquem-

ment que 2 loci proches physiquement mais sur 2 chromosomes différents [18, 184].

Les territoires chromosomiques n’existent que dans certaines cellules eucaryotes

issues des organismes supérieurs comme l’homme ou la souris ; par contre chez la
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Figure 1.11 – Découverte de l’existence des territoires chromosomiques. Deux hypo-

thèses d’arrangement des chromosomes sont présentées : à gauche le modèle de territoires chro-

mosomiques bien distincts et à droite une organisation aléatoire des chromosomes dans le noyau.

L’effet que le laser aurait sur ces deux modèles est également schématisé par des petits éclairs

jaunes. [Figure adaptée de [176]]

levure Saccharomyces cerevisiae, les chromosomes ne semblent pas être arrangés.

1.1.3 Compartimentation spatio-temporelle du noyau

Le noyau contenant la chromatine est délimité par une double membrane li-

pidique appelée enveloppe nucléaire. Les progrès des outils de microscopie et de

séquençage de l’ADN permettent aujourd’hui d’étudier la relation entre la chroma-

tine et les autres composés nucléaires ainsi que leur dynamique. On distingue les

compartiments nucléaires inactifs, qui comprennent la chromatine compacte et in-

active, des compartiments actifs formés par la chromatine transcriptionnellement

active et du compartiment ”interchromatine” (IC) ou l’on ne retrouve que très peu

d’ADN (voir Figure 1.12).

Ce dernier compartiment est connecté aux pores nucléaires qui permettent l’en-

trée et la sortie des particules du noyau vers le cytoplasme et inversement [46].

Enveloppe nucléaire et lamina

La face interne de l’enveloppe nucléaire, en contact direct avec la chromatine et

autres particules contenues dans le noyau, est recouverte d’une couche filamenteuse

protéique intermédiaire appelée la lamina. Des études ont établi une corrélation
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Figure 1.12 – Densité de la chromatine au sein du noyau par microscopie super-

résolution (3D-SIM). Les images proviennent du noyau d’une cellule de souris C2C12. On

observe en bleu foncé la région "inter-chromatine" à densité en chromatine très basse. En vio-

let/rouge la chromatine est décondensée et active. Enfin en jaune jusqu’au blanc, la chromatine

est fortement compactée. Cette coloration dépend du marquage par le DAPI qui est une molécule

fluorescente capable de se lier aux bases Adénine (A) et Thymine (T) de l’ADN. [Figure adaptée

de [46]]

entre le positionnement des gènes à la périphérie nucléaire et leur inactivité trans-

criptionnelle [206, 245]. Les protéines qui composent la lamina sont des lamines qui

se présentent sous la forme d’un réseau fibrillaire. On distingue les lamines B1 et

B2 présentes dans le noyau de la majorité des vertébrés, des lamines A et C qui

apparaissent pendant ou après la différenciation cellulaire [221]. La lamina possède

un rôle important dans l’organisation de la chromatine et des pores nucléaires. En

effet, les lamines peuvent se lier à la chromatine via le dimère d’histones H2A/H2B

et peuvent avoir un rôle dans la régulation de l’expression des gènes [171].

Les domaines associés à la lamina (LADs)

Il existe des régions génomiques en contact avec la lamina nucléaire que l’on

appelle domaines associés à la lamina (Lamina-associated domains, LADs). Ils ont

été initialement observés grâce à la technologie d’identification par l’ADN méthyl-

transferase adénine (DamID) [268], une méthode dérivée du ChIP. L’ADN méthyl-

transférase couplée à une protéine d’intérêt, ici une protéine de la lamina, entraîne

la méthylation de l’adénine contenue dans les séquences GATC des régions voisines

de l’ADN en contact avec ces protéines de la lamina [204]. Cette technique est cou-

plée à une visualisation par microscopie ou à du séquençage à l’échelle du génome
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(Genome-wide) pour pouvoir définir les LADs. Les LADs ont été définis pour de

nombreux organismes comme D. melanogaster, C. elegans, et plusieurs lignées cel-

lulaires humaines [89, 107, 204, 202]. Chez l’humain et la souris on compte plus de

1000 LADs variant de 10 kb à une 10aine de Mb chacun et distribués le long de tous

les chromosomes. Ils couvrent plus d’un tiers du génome humain [267].

La majorité des gènes situés dans des LADs sont silencieux ou exprimés à un taux

très faible [89, 202] et on retrouve parfois dans ces domaines de grandes portions de

plus d’1 Mb sans aucune activité génique. Les LADs sont enrichis en marques his-

tones H3K9me2 et H3K9me3 caractéristiques de l’hétérochromatine [89]. La lamina

et ses protéines associées se lient ainsi à la chromatine mais aussi à des répresseurs

transcriptionnels [68]. Des études des interactions de la lamina pendant la différen-

tiation cellulaire ont permis de différencier 2 types de LADs [282, 202, 179] : les

LADs constitutifs (constitutive LADs, cLADs) qui sont conservés entre différents

types cellulaires et les LADs facultatifs (facultative LADs, fLADs) qui sont asso-

ciés seulement à certains types cellulaires (voir Figure 1.13). La position des LADs

constitutifs est conservée entre l’homme et la souris.

Figure 1.13 – Interactions entre la lamina et les LADs constitutifs et facultatifs. Les

LADs constitutifs (cLADs) en marron et facultatifs (fLADs) en violet sont représentés dans deux

types cellulaires exemples A et B. [Figure adaptée de [282]]
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Les corps polycomb

Les protéines du groupe Polycomb (Polycomb group proteins, PcG) ont été dé-

couvertes avec les protéines trithorax (Trithorax group proteins, TrxG) chez la dro-

sophile et font partie d’un système de mémoire cellulaire complexe conservé dans la

plupart des organismes vivants. Les PcG et TrxG ont un rôle antagoniste : les PcG

peuvent moduler la chromatine pour maintenir la répression de certains gènes alors

que les TrxG maintiennent leur expression. Ces protéines sont notamment connues

pour leur rôle crucial dans le maintien de l’activité des gènes homéotiques qui sont les

gènes contrôlant la mise en place des organes lors du développement d’un organisme

[233].

Conclusion

Les informations que nous venons de voir nous montrent une architecture hié-

rarchique du génome au sein du noyau de la cellule. Chaque chromosome occupe un

espace délimité que l’on nomme territoire chromosomique. Au sein de ces territoires,

on distingue les compartiments A (actif) et B (inactif) qui s’alternent. Ces compar-

timents regroupent les TADs, domaines fonctionnels dans lesquels les interactions

entre éléments régulateurs sont favorisées. A l’intérieur des TADs, les interactions

entre les gènes et leurs éléments régulateurs distaux s’effectuent via la formation de

boucles. Ces boucles sont stabilisées par des contacts protéine/protéine comprenant

les protéines architecturales (CTCF, cohésine) et des éléments régulateurs comme

les facteurs de transcription. Les frontières des TADs sont aussi caractérisées par

des motifs particuliers.

Dans la partie suivante nous allons voir comment s’organisent ces régions actives

et inactives le long du génome et les éléments qu’elles contiennent.
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1.2 Segmentation du génome

Depuis le séquençage complet du génome humain, plusieurs projets ont émergé

pour déchiffrer cette succession de lettres et annoter les parties fonctionnelles et non

fonctionnelles du génome. L’annotation systématique de tous les éléments composant

le génome est rendue possible grâce aux outils bioinformatiques mais se base aussi

sur les annotations connues par expérience, lors de travaux antérieurs.

1.2.1 Gènes et annotations

Les unités transcriptionnelles sont les gènes qui sont des portions de l’ADN

recopiées sous forme de molécules d’ARN puis pouvant être traduites en protéine.

Ils sont porteurs d’un caractère héréditaire précis, ce qui leur permet d’assurer une

fonction spécifique dans la cellule. Nous allons voir ci-dessous comment ils sont

annotés et classifiés.

Comparaison des annotations

L’annotation des gènes est indispensable pour pouvoir naviguer dans le génome

et l’étudier. Cependant, il n’existe pas de standard universel d’annotation et de nom-

breux projets existent et fournissent des informations qui peuvent être similaires ou

complémentaires. La première étape de l’annotation du génome humain consiste à

repérer les gènes dans la séquence d’ADN brute. La seconde étape est l’annotation

fonctionnelle qui permet d’associer une fonction biologique à chacun des gènes ou

autres éléments du génome. L’annotation s’appuie sur les études expérimentales gé-

néralement effectuées sur des organismes modèles plus faciles à étudier que l’homme.

En effet, certains gènes sont très conservés chez toutes les espèces ce qui permet de

les transposer facilement chez les organismes supérieurs.

Annotations de référence. Ensembl [287] fait partie des nombreux projets

d’annotation existants et représente une source importante d’informations sur les

gènes, leur localisation dans le génome, leur fonction et les variants qu’ils peuvent

contenir. Les annotations fournies par Ensembl sont essentiellement des annotations

automatiques et pour chaque gène avec un identifiant unique (ENSG), un ou plu-

sieurs transcrits sont associés (ENST).

Les transcrits eux mêmes sont aussi annotés, et leur annotation s’appuie sur

des évidences expérimentales [277] et sur l’ARN messager (ARNm) ou séquences

protéiques disponibles dans des databases publiques comme UniProt [38]. Si les
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transcrits annotés dans Ensembl correspondent à une entrée dans une base de don-

nées protéiques, ils sont catégorisés comme connus ("known"). RefSeq (NCBI) [211]

fait aussi partie des bases de données fournissant les séquences nucléotidiques et pro-

téiques des gènes de nombreuses espèces avec leurs caractéristiques correspondantes

et des annotations bibliographiques. L’annotation fonctionnelle de ces transcrits se

base également sur des résultats expérimentaux et/ou sur des méthodes prédictives.

De nombreux projets travaillent sur cette partie de l’annotation dont RefSeq, GEN-

CODE [95], FANTOM [77] et UCSC [180]. L’annotation fournie par GENCODE

est adoptée par la plupart des projets d’étude de la dynamique du génome comme

ENCODE (ENCyclopedia Of DNA Elements) [35] pour qui elle a originellement

été créée, le projet GTEx (Genotype-Tissue Expression) [36] ou encore Epigenome

Roadmap [224]. Aujourd’hui un total de 58,381 gènes sont annotés dans GENCODE

(v28) dont 19,901 gènes codants pour des protéines correspondant à 82,335 transcrits

différents.

Annotations de nouvelles classes de gènes. Actuellement, les projets d’an-

notation s’intéressent beaucoup à la partie non-codante du génome, c’est à dire ne

codant pas de protéine, où de nombreuses unités fonctionnelles sont découvertes.

La classe la plus représentée est celle des longs ARNs non codants (long non co-

ding RNA, lncRNA), mais en comparaison aux gènes codants pour des protéines,

ils ne sont pas faciles à annoter pour plusieurs raisons : ils sont peu exprimés, leur

fonction n’est pas bien caractérisée et ils sont faiblement conservés au cours de

l’évolution. Ainsi, une grande diversité de méthodes sont exploitées pour les an-

noter [264]. Comme nous pouvons le voir sur la Figure 1.14, différentes stratégies

sont adoptées pour annoter les lncRNA et on distingue l’annotation automatique

en exploitant les petits reads issus du séquençage RNA-seq de l’annotation manuelle.

L’annotation établie par FANTOM pour les lncRNA intègre des données de

GENCODE [95], Human BodyMap, miTranscriptome [110], ENCODE [35] ainsi

que leurs propres données de RNA-seq et de CAGE (Cap Analysis of Gene Expres-

sion, CAGE) [102], ce qui la rend robuste. Les signaux de CAGEs marquent les

sites de départ de la transcription (Transcription start sites, TSSs) des transcrits et

leur utilisation pour annoter les lncRNA leur permet d’obtenir des transcrits plus

complets au niveau de l’extrémité 5’ en comparaison à d’autres annotations. Avec

le projet FANTOM5, le consortium a annoté 27,919 lncRNA, ce qui est largement

supérieur au nombre de loci déterminés par GENCODE v28 (15,779). Les analyses

effectuées sur les lncRNA lors de ma thèse s’appuieront sur l’annotation établie par
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Figure 1.14 – Stratégies d’annotation du génome. Les annotations automatiques sont

souvent établies à partir de données de RNA-seq et peuvent suivre 2 stratégies : soit les reads

obtenus sont directement alignés sur le génome de référence pour trouver les éventuels sites d’épis-

sage alternatif et caractériser chaque transcrit (mapping), soit les reads sont assemblés de novo,

c’est à dire qu’ils sont regroupés en fragments de taille plus importante par chevauchement pour

retrouver les transcrits (assemblage), puis les transcrits sont alignés sur le génome de référence.

Les annotations manuelles sont basées sur plusieurs sources de données : l’ADN complémentaire

(cDNA) et les marqueurs de séquences exprimées (EST) couplés à des données de RNAseq/CAGE.

[Figure adaptée de [264]]

FANTOM, consortium auquel le laboratoire appartient.

Biotype des gènes

Pour les différencier, les gènes sont classés en fonction de leur biotype. Les classes

majeures utilisées par ENCODE et communes à la plupart des projets d’annotations

sont listées ci-dessous :

— gènes codants pour des protéines qui contiennent un cadre ouvert de lecture

(Open reading frame, ORF).

— longs ARNs non-codants qui sont divisés en plusieurs sous-classes en fonction

de leur localisation dans le génome par rapport aux gènes codants pour des

protéines connues. On distingue par exemple les lncRNA intergéniques des
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lncRNA introniques.

— petits ARNs non codants divisés en plusieurs sous-classes dont les plus connues

sont les ARNs ribosomiques qui sont les principaux constituants des ribo-

somes, les ARNs de transfert qui véhiculent les acides aminés lors de la tra-

duction et les micro ARNs qui sont de petits ARNs non codants d’une 20aine

de nucléotides pouvant contrôler la stabilité et la traduction des ARNs.

— pseudogènes qui sont similaires aux gènes codants au niveau de leur structure

mais ils contiennent un décalage dans le cadre de lecture ou un codon stop

prématuré qui ne leur permet pas de produire de protéine.

Ces grandes classes de gènes sont séparées en sous-classes pouvant varier d’une

annotation à l’autre. La majorité des petits ARNs non-codants sont annotés par

alignement de séquences contre la base de données RFAM [88] qui recense un nombre

important de séquences et d’informations sur les différentes familles d’ARNs.

Gènes de petits ARNs non-codants. Les premiers ARNs participant à la

régulation de l’expression des gènes ont été découverts dans les années 50 et sont

les ARNs ribosomiques (ARNr) et les ARNs de transfert (ARNt). L’ARNr est un

composant essentiel des ribosomes et il est indispensable pour la synthèse de pro-

téines [73]. L’ARNt est un ARN d’une petite centaine de nucléotides et indispen-

sable pour la traduction d’un ARNm en protéine [241]. Ils servent d’intermédiaire

entre les codons et les acides aminés qui composent la protéine finale. Pour chaque

codon, un ARNt transportant l’acide aminé correspondant est associé. Une autre

classe d’ARNs non codants importante est celle des petits ARNs nucléolaires (small

nucleolar RNAs, snoRNA). Situés dans le nucléole, il jouent un rôle dans la matura-

tion des précurseurs d’ARNr en ARNr matures et, associés à d’autres protéines, ils

forment des petites ribonucléoprotéines nucléolaires (small nucleolar Ribonucleopro-

tein, snoRNPs) [6]. Ils sont souvent localisés au sein des introns des gènes codants

ou non-codants et pourraient être impliqués dans certains cancers [251].

Au début des années 80, l’idée d’une implication de petits ARNs nucléaires

(small nuclear RNA, snRNA) dans l’épissage, qui est un processus de maturation

de l’ARNm, émerge. Ces ARNs sont toujours associés à des protéines ; on les trouve

sous forme de complexes nommés petites ribonucléoprotéines nucléaires (small nu-

clear Ribonucleoprotein, snRNP). Les classes majoritaires de ces petits ARNs sont

impliquées dans la reconnaissance des introns lors de l’épissage. D’autres snRNA

sont impliqués dans des processus comme la maturation des ARNm codants pour
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les histones ou comme l’assemblage des ribosomes [169].

Les microARNs sont de petits ARNs d’une 20aine de nucléotides et ils sont pré-

sents dans la plupart des organismes vivants. Le premier microARN a été décou-

vert chez le nématode C. elegans en 1993 [150]. Ces microARNs peuvent être par-

tiellement ou parfaitement complémentaires à une partie de la région 3’UTR (3’

Untranslated transcribed region) de l’ARNm d’un gène cible. Après reconnaissance

de l’ARNm cible, une inhibition de la traduction ou une dégradation de l’ARNm

peut survenir. Leur expression est associée à des dérégulations importantes dans les

cancers [161]. L’annotation des précurseurs de microARNs provient de la base de

données miRBase [142].

Gènes de longs ARNs non-codants. Les lncRNA sont des ARNs d’une lon-

gueur supérieure à 200 nucléotides (nt) transcrits par l’ARN Polymérase II (ARN

Pol II). A priori, ils ne possèdent pas de capacité codante, mais comme pour les

ARNm, ils sont généralement coiffés en 5’, poly-adénylés en 3’ et possèdent une

structure exons/introns que nous décrirons dans la partie suivante. Les lncRNA

sont souvent classés en fonction de leur localisation dans le génome, par rapport

aux gènes connus codants pour des protéines [253, 217]. FANTOM5 sépare ainsi les

lncRNA en 4 classes : les lncRNA intergéniques, les lncRNA divergents, les lncRNA

sens-introniques et les lncRNA antisens. La classification de FANTOM5 se base éga-

lement sur la sensibilité à la DNase I, qui reflète l’ouverture de la chromatine, de

la région autour des TSSs des lncRNA pour les catégoriser, permettant d’associer

une partie des lncRNA à des sites de transcription active comme les promoteurs et

enhancers qui seront présentés dans la partie suivante (voir Figure 1.15).

Figure 1.15 – Catégories de lncRNA établies par fANTOM. Le nom et le nombre de

lncRNA associés sont indiqués pour chacune des 4 classes. [Figure extraite de [102]]



CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART 26

1.2.2 Différentes classes de gènes et leur organisation

La plupart des gènes du génome humain possèdent une structure exons/introns.

Les exons (initialement étant la contraction d’"expressed region") sont généralement

conservés dans le transcrit mature et contiennent, dans le cas des gènes codants, les

séquences codantes pour des protéines. Les introns ("intragenic region") sont des

séquences non-codantes qui séparent les exons les uns des autres et qui sont généra-

lement retirés des transcrits lors de leur maturation, par un processus d’épissage.

Structure exons/introns

Exons. Les ARNs immatures appelés pré-ARNs peuvent contenir à la fois in-

trons et exons. Ils sont soumis, après transcription, à un procédé d’épissage pendant

lequel les introns sont excisés. Lors de l’épissage, les exons peuvent être conser-

vés dans l’ARN mais ils peuvent aussi être éliminés et, à partir d’un même transcrit

immature, de nombreux ARNs différents sont produits. C’est ce qu’on appelle l’épis-

sage alternatif. Une grande majorité d’exons semblent être alternativement épissés

[195, 272].

Introns. Les introns ont été découverts en 1977 par Phillip Allen Sharp et Ri-

chard Roberts qui montrent que le gène codant pour l’ovalbumine, protéine du blanc

d’œuf de la poule, contient des séquences dont on ne retrouve pas les correspondances

en acides aminés dans la protéine. Cette découverte leur a valu un prix Nobel en

1993. Les introns sont définis comme des segments de gènes transcrits en ARN mais

retirés par un processus d’épissage lors de la maturation de ce dernier. Ils permettent

de contribuer à la diversité des transcrits produits à partir d’un même gène. Les in-

trons représentent la moitié du génome humain (UCSC, GCRh38) et leur taille

varie de quelques dizaines de nucléotides à la mégabase. Le plus petit intron dont

l’épissage a été montré expérimentalement possède une longueur de 43 nt [230]. Les

introns des gènes codants ont une longueur médiane d’1,5 kb et les introns des gènes

non-codants de 1,7 kb.

Les introns ont été séparés en 4 groupes selon leur mécanisme d’épissage. Les

plus répandus sont épissés par le spliceosome [223]. Ces introns présents dans le pré-

ARN sont caractérisés par des séquences spécifiques : premièrement le site donneur

en 5’ et le site accepteur en 3’ localisés aux frontières entre introns et exons et

qui sont reconnus lors de l’épissage, deuxièmement une boîte de branchement sur

laquelle l’extrémité 5’ est reliée lors de l’épissage pour former une boucle ayant la
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forme d’un lasso [288]. La séquence intronique retirée lors de l’épissage du pré-ARN

commence en 5’ par le dinucléotide GU et fini en 3’ par le dinucléotide AG (voir

Figure 1.16). Les séquences consensus de ces sites sont critiques et changer une base

des nucléotides conservés entraîne une inhibition de l’épissage [226].

Figure 1.16 – Logo des sites accepteur en 5’ et donneur en 3’ de l’épissage des

introns. Pour chacun des deux motifs, deux nucléotides sont très conservés. [Figure adaptée de

[152]]

L’extrémité 3’ des introns peut contenir, en amont du dinucléotide AG, une ré-

gion riche en pyrimidine et particulièrement en T appelée polypyrimidine tract. Cette

région favorise l’assemblage du splicéosome. des protéines comme la polypyrimidine

tract-binding protein (PTB) reconnaissent ce motif. La deuxième classe d’introns

regroupe les introns des ARNs de transfert qui sont épissés via des protéines nu-

cléaires spécifiques. Les deux dernières classes sont les groupes I et II où les introns

catalysent leur propre épissage, sans l’aide de protéines [27].

Les introns ont longtemps été considérés comme des éléments génétiques ”égoïs-

tes” [165] qui ont envahi les gènes des génomes eucaryotes. Un débat sur leur origine

persiste encore aujourd’hui et deux hypothèses s’opposent : d’un côté la théorie du

"intron-early" qui fait l’hypothèse d’une existence très ancienne des introns, ce qui

faciliterait la recombinaison des gènes et la diversité des transcrits produits ; d’un

autre côté la théorie du ”intron-late”, soutenant l’idée d’une apparition des introns

chez les eucaryotes uniquement et d’une accumulation au cours de l’évolution [140].

En effet, les introns sont présents seulement chez les eucaryotes, avec une propor-

tion plus importante chez les primates que chez la levure, la drosophile ou encore

C. elegans. Chez les espèces proches, il existe une grande conservation de séquence

entre les introns homologues suggérant des contraintes fonctionnelles au cours de

l’évolution [94]. Aujourd’hui, de nombreuses fonctions ont été associées aux introns
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et ils sont impliqués dans différentes étapes allant de la transcription à la traduction

pour les gènes codants. Les séquences introniques influencent ainsi l’épissage alter-

natif [247], elles peuvent amplifier l’expression des gènes [242], contrôler le transport

de l’ARN [265] et les introns des extrémités 5’ et 3’ des gènes affectent la dégrada-

tion des ARNs non-sens [153]. Les introns sont également impliqués dans diverses

fonctions de façon indirecte : la longueur des introns est importante dans l’évolution

des génomes et ils peuvent contenir de nombreux gènes non-codants [116].

Organisation spécifique des gènes codants pour des protéines

Chaque gène codant pour une protéine peut donner naissance à une ou plusieurs

protéines selon sa complexité. Les gènes sont ainsi découpés en plusieurs parties (voir

Figure 1.17) ayant chacune leur rôle dans le processus de création d’une protéine

fonctionnelle à partir de la matrice ADN.

Figure 1.17 – Organisation d’un gène exemple. Un gène est découpé en plusieurs régions.

Le promoteur peut être défini de différentes façons. Quand on parle de "core promoter" (rouge), on

défini généralement une région réduite autour du TSS qui contient la majorité des sites de fixation

pour le recrutement de l’ARN polymérase. On peut également trouver des motifs spécifiques autour

du TSS mais dans des régions un peu plus éloignées (promoteurs distaux en vert clair et jaune).

Le cœur du gène est séparé en introns et exons (rectangles beiges). Les exons contiennent la partie

codante de la séquence (violet) et les UTRs (bleu et vert foncé).

Exons et partie codante. Les exons des gènes codants contiennent les par-

ties codantes de l’ADN et des transcrits produits à partir de cet ADN qui seront

traduites en protéine. La composition nucléotidique de la partie codante du gène
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(Coding sequence, CDS) est très contrainte. En effet, une protéine est une succession

d’acide-aminés (aa) encodés par les codons qui, au niveau de l’ADN, sont représen-

tés par des triplets de nucléotides. La partie codante contient donc des triplets de

nucléotides non aléatoires dont au moins un codon initiateur marquant le début de

la traduction (ATG) et un codon stop (TAA, TAG, TGA) [25]. De plus, il existe

seulement 20 aa pour 64 triplets de nucléotides différents, plusieurs codons peuvent

donc correspondre à un même aa. On dit que le code génétique est dégénéré.

UTRs. Les régions non traduites situées aux extrémités 3’ et 5’ d’un gène sont

les UTRs (Untranslated transcribed region, UTR). On distingue les 5’UTRs à l’ex-

trémité 5’ des 3’UTRs à l’extrémité 3’. Le 5’UTR est défini comme la région située

entre le TSS et le codon d’initiation de la traduction (ATG au niveau de l’ADN,

AUG au niveau de l’ARN transcrit). Il contient des éléments régulateurs et joue un

rôle important dans le contrôle de l’expression des gènes. Lors de la transcription,

l’extrémité 5’ des ARNm est coiffée ce qui permet de le protéger et de le stabili-

ser. La proximité de la coiffe au codon initiateur, la composition nucléotidique et la

structure secondaire du 5’UTR influencent l’initiation de la traduction [203]. L’étude

de l’impact de la composition de la séquence des 5’UTRs sur l’expression des gènes

chez la levure montre une influence forte sur le niveau de protéines produites, avec

une contribution majeure des quelques bases précédant le codon initiateur [63]. Les

5’UTRs peuvent également contenir des cadres de lecture amont ou uORF (Upstream

open reading frame, uORF). Les uORFs possèdent leur propre codon initiateur (Ups-

tream AUG, uAUG) en amont du site principal associé au gène et leur propre codon

stop [24]. Chez l’homme, ils sont présents dans environ 50% des 5’UTRs et peuvent

être traduits. Leur présence corrèle avec une diminution de l’expression à la fois au

niveau de la quantité d’ARNs produite et de protéines.

La région 3’UTR est localisée en aval du site de terminaison de la traduction.

Cette région est impliquée dans de nombreux processus de régulation comme le

clivage de l’extrémité 3’ de l’ARN transcrit, la stabilité de l’ARNm et sa polyadény-

lation, ou encore la traduction et la localisation de l’ARNm [172]. Chez l’homme, une

grande portion des gènes codants pour des protéines utilisent des sites de clivage et

de polyadénylation alternatifs pour générer des 3’UTRs alternatifs ayant un impact

sur le devenir de l’ARN [259, 65]. Le nombre de gènes produisant des 3’UTRs alter-

natifs a considérablement augmenté au cours de l’évolution, ainsi que leur longueur

qui est de 140 nt en médiane pour le nématode et de 1,200 pour l’homme [112].

Malgré cette grande variété, les 3’UTRs contiennent des éléments très conservés et
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ils servent de site de fixation pour de nombreuses protéines régulatrices ainsi que

pour les microARNs [243].

Pseudogènes

Les pseudogènes sont définis comme des séquences ayant une structure similaire

aux gènes codants mais qui ne peuvent pas produire de protéine fonctionnelle. Ils ont

perdu leur fonction suite à l’accumulation de mutations délétères, comme l’insertion

ou la suppression de nucléotides, entraînant une perturbation du cadre de lecture

qui empêche le passage de l’ARN à une protéine fonctionnelle [57]. Les pseudogènes

peuvent toutefois être transcrits et peuvent même être impliqués dans la régulation

de leurs gènes codants homologues [117]. Leur quantité est comparable à celle des

gènes codants pour des protéines [263] et 14723 pseudogènes sont annotés dans

GENCODE v28. Leur étude peut donner des indications sur l’histoire évolutive du

génome.

1.2.3 Séquences régulatrices

La régulation transcriptionnelle de l’expression des gènes, c’est à dire lors du

passage d’un locus de l’ADN à une copie ARN, est une étape critique dans l’adap-

tation de la cellule à son environnement, dans le temps et l’espace. Pour contrô-

ler la transcription d’un gène particulier, une combinaison complexe d’interactions

entre régions régulatrices et protéines nucléaires se met en place. Ainsi, les promo-

teurs situés à proximité du gène établissent des interactions avec d’autres régions

régulatrices plus éloignées : les enhancers, les silencers et les insulators. On parle

d’enhancer quand ces séquences permettent d’activer ou d’amplifier l’expression de

leurs gènes cibles, de silencer quand elles répriment l’expression de leurs gènes cibles

et d’insulator quand elles empêchent certaines interférences et interactions à longue

distance. Toutes trois sont des séquences régulatrices pouvant être à plusieurs kilo-

bases de leurs gènes cibles et agissant en cis, c’est à dire régulant préférentiellement

les gènes voisins. Leur action est possible via le repliement de l’ADN et la forma-

tion de boucles qui permettent de rapprocher ces régions de leurs gènes cibles (voir

partie 1.1.2 et Figure 1.18) [168].

Promoteur

Pour qu’un gène puisse être transcrit, la machinerie de transcription est recru-

tée au niveau d’une séquence régulatrice généralement située en amont du TSS et

que l’on appelle région promotrice. Les promoteurs sont localisés sur le même brin
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Figure 1.18 – Éléments régulateurs distaux des gènes. Les éléments régulateurs des

gènes peuvent être localisés à leur proximité, dans la région génique ou être très éloignés. Ils

recrutent des protéines spécifiques (triangle, rond et carré orange clair) pour exercer leur action

régulatrice positive ou négative sur la machinerie transcriptionnelle (ronds jaunes). Les enhancers

(rectangle rouge) et les silencers (rectangle violet) respectivement activent et répriment l’expression

de leurs gènes cibles. Les insulateurs recrutent des protéines (rectangle bleu + pentagone bleu) qui

permettent de bloquer ou limiter l’action des éléments enhancer/silencer sur certains gènes cibles.

d’ADN que le gène à transcrire et ils sont caractérisés par des séquences nucléoti-

diques particulières, les motifs, sur lesquels les facteurs de transcription impliqués

dans l’initiation et la régulation de la transcription se lient [39, 34] et interagissent.

Le motif le plus connu présent dans 10 à 20% des gènes codants pour des protéines

est la TATA-box, permettant le recrutement de la ”TATA-binding protein” (TBP).

Un autre motif, l’élément initiateur (Inr), est présent dans 40 à 60% des promoteurs

[283]. Les promoteurs sont caractérisés par un ensemble d’éléments régulateurs va-

riant entre les espèces mais aussi selon le type de gène [261].

Un gène peut contenir plusieurs sites de départ de transcription et donc plu-

sieurs promoteurs. Le recrutement de la machinerie de transcription peut ainsi avoir

lieu au niveau de différents promoteurs appelés promoteurs alternatifs engendrant

la production d’une grande variété d’ARNs. D’après une étude de Cramer et al. en

1997 [44], la composition du promoteur qui conditionne son architecture joue un

rôle sur la modulation de l’épissage alternatif. D’autres facteurs relatifs au promo-

teur peuvent influencer la transcription comme la méthylation de l’ADN qui varie

considérablement selon les gènes et selon le type cellulaire. Une forte méthylation

du promoteur corrèle avec une transcription faible ou inexistante [254].

Enhancer

Le premier enhancer a été décrit lors d’une expérience de clonage avec une sé-

quence virale (simian virus SV40) d’une longueur de 72 pb, que l’on peut retrouver

chez l’homme. Sa présence dans l’environnement du gène alors étudié (β-globine)

entraîne une augmentation considérable de son expression et ceci indépendamment

de l’orientation de la séquence virale ou de sa distance au promoteur du gène cible
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[7]. Aujourd’hui, de nombreux enhancers ont été découverts in vivo et dans dif-

férents types cellulaires. Les caractéristiques communes aux enhancers découverts

expérimentalement ont permis de développer des outils pour une annotation auto-

matique. Ainsi, les enhancers sont décrits comme de courts segments d’ADN ayant

la capacité d’amplifier l’expression d’un ou de plusieurs gènes cibles. Ils peuvent être

localisés à proximité du gène cible, au sein du gène cible ou à une distance impor-

tante (voir Figure 1.18). Quand l’enhancer est situé sur un chromosome différent de

celui du gène cible, on parle d’action régulatrice en trans [163]. Leur action n’est pas

dépendante de l’orientation vis à vis du gène cible. De plus, ils sont hypersensibles

au traitement à la DNase I qui est une enzyme coupant l’ADN libre, et sont caracté-

risés par des motifs spécifiques permettant la liaison de facteurs de transcription et

de co-activateurs comme p300. Enfin, ils présentent un enrichissement de certaines

marques épigénétiques dont une acétylation d’histone (H3K27ac) et une monomé-

thylation (H3K4me1) [157, 99].

Les méthodes de prédiction pour l’annotation des enhancers intègrent de nom-

breux types de données pour les repérer dans le génome : données de DNase-seq per-

mettant d’identifier les régions décondensées et enrichies en éléments régulateurs ;

détection de marques épigénétiques particulières (H3K4me1, H3K27ac) avec un ratio

H3K4me1/H3K4me3 élevé ; liaison de de co-activateurs et d’acetyl-transférase ainsi

que de nombreux facteurs de transcription. Malgré ces indicateurs, les enhancers

ne sont pas facile à détecter. En 2010, deux études mettent en évidence la trans-

cription bidirectionnelle par l’ARN polymérase II des enhancers en petits ARNs

non-codants, appelés les eRNAs (enhancer RNA, eRNA) [134, 50]. Ces eRNAs sont

décrits comme des marques de l’activité des enhancers et leur transcription corrèle

avec l’activité des enhancers actifs. Aujoud’hui, un des atlas d’enhancers les plus

importants est celui établi par FANTOM5. En effet, les données de CAGEs utilisées

pour détecter les enhancers actifs et transcrits couvrent plus de 800 échantillons

différents provenant de cellules primaires, de tissus et de lignées cellulaires [3]. Dans

un contexte de compréhension des mécanismes de régulation par les enhancers, les

super-enhancers ont été introduits et décrits comme une classe de régions régula-

trices enrichies en co-activateurs et plus particulièrement en médiateurs qui sont des

co-activateurs transcriptionnels multi-protéiques [209]. Les super-enhancers peuvent

être vus comme des clusters d’enhancers.

Pour exercer leur activité régulatrice, les enhancers interagissent directement ou

indirectement avec leurs gènes cibles et différents modèles ont été envisagés [139] :
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dans le modèle du "tracking", les protéines régulatrices sont chargées au niveau de

l’enhancer et se déplacent le long de la chromatine pour atteindre le promoteur ;

dans le second modèle dit de "linking", les protéines régulatrices viennent se poly-

mériser en direction du promoteur ; enfin, pour le dernier modèle dit du "looping"

qui est le plus courant, promoteur et enhancer interagissent directement par forma-

tion d’une boucle.

Malgré un support croissant de l’hypothèse d’un rôle biologique pour les eRNAs,

des études suggèrent qu’ils ne sont pas nécessaires à la définition d’un enhancer

fonctionnel [92], et leur fonction reste à éclaircir. Cependant, il est clair que les

enhancers jouent un rôle essentiel dans le contrôle spatio-temporel de l’expression

des gènes et ils sont nécessaires pour des processus comme la différentiation ou le

développement [17]. La différence d’expression des enhancers à travers les tissus

permet de mieux comprendre les mécanismes de contrôle de la diversité des types

cellulaires partageant le même génome.

ePromoteur. Les promoteurs et enhancers partagent de nombreuses caractéris-

tiques chez les mammifères. Ces deux types de séquences régulatrices présentent un

signal de transcription bidirectionnel et elles sont fixées par des facteurs de trans-

cription et cofacteurs de manière similaire et dépendante de leur composition nu-

cléotidique [41]. Ces ressemblances suggèrent des mécanismes d’action communs et

montrent que la dichotomie établie entre les deux classes n’est pas exclusive. De plus,

il a été montré que 2 à 3% des promoteurs de gènes codants dans un type cellulaire

donné possédaient une activité d’enhancer [49]. Ces ePromoteurs ont des caracté-

ristiques génomiques et épigénomiques qui leurs sont propres et semblent contenir

des éléments régulateurs ayant un double rôle pour assurer à la fois la fonction de

promoteur et d’enhancer.

Silencer

On parle souvent des facteurs de transcription se fixant au niveau de séquences

régulatrices pour activer ou amplifier la transcription du gène cible, mais il existe

aussi des TFs inhibiteurs qui peuvent inactiver l’expression du gène cible via des

séquences régulatrices appelées silencers (voir Figure 1.18)) [190]. Leur découverte

remonte aux années 80 chez la levure, puis peu de temps après chez le rat [19, 148].

Les silencers ont des propriétés communes avec les enhancers comme leur fonc-

tionnement indépendant de l’orientation et de la distance au promoteur cible. Le

recrutement des TFs répresseurs au niveau des silencers peut aussi être accompagné
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du recrutement de co-facteurs négatifs (co-répresseurs). La fonction répressive de ces

éléments peut être établie selon plusieurs modèles : par blocage de la fixation des

activateurs proches ou directement par compétition pour le même site de fixation

[168]. Les silencers et répresseurs associés peuvent également empêcher les activa-

teurs et facteurs de transcription généraux (General transcription factors, GTFs)

d’accéder aux promoteurs, via la création d’une structure répressive de la chroma-

tine. Enfin, il semblerait qu’ils puissent dans certains cas bloquer l’assemblage du

complexe d’initiation de la transcription (Preinitiation complex, PIC) [28].

Insulator

Les insulators sont des éléments régulateurs pouvant empêcher l’action des en-

hancers ou silencers sur leurs promoteurs cibles (voir Figure 1.19).

Figure 1.19 – Fonctionnement des insulators. Les nucléosomes sont représentés par des

cercles bleus clair et les protéines induisant la condensation de la chromatine sont représentées par

des ovales jaunes. Le premier insulator ”I1” permet de bloquer l’effet répresseur du silencer ”S” en

bloquant la propagation d’une structure condensée de la chromatine. L’enhancer ”E1” entouré par

deux insulators ”I1” et ”I2” est capable d’amplifier la transcription de son gène cible en communicant

avec le promoteur ”P1”. L’enhancer ”E2” ne peut pas communiquer avec ”P1” car il est bloqué par

l’insulator ”I2”. [Figure adaptée de [214]]

Plusieurs études ont montré l’importance des insulators dans la régulation de

l’expression des gènes et des mutations de ces derniers peuvent entraîner des défauts

de développement [69]. Les insulators sont caractérisés comme bloqueur d’enhancers

quand ils sont situés entre un promoteur et un enhancer et de barrière quand ils

sont entre un promoteur et un silencer [266] (voir Figure 1.19). Ils peuvent posséder

une seule de ces deux caractéristiques ou les deux. Ils ont une taille généralement

comprise entre 0.5 et 3 kb et fonctionnent de manière indépendante à l’orientation

par rapport à leurs cibles.

Les insulators sont impliqués dans le contrôle de plusieurs gènes soumis à em-

preinte qui sont des gènes dont un seul des deux allèles hérités du père et de la mère

est exprimé. Ainsi, chez l’homme, la protéine CTCF, qui est un répresseur trans-

criptionnel et une des protéines les plus associées aux insulators, joue un rôle pour
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les gènes H19/Igf2 soumis à empreinte où elle bloque l’activation de l’allèle maternel

Igf2 par un enhancer [78].

Toutes ces régions régulatrices sont caractérisées par des marques épigénétiques

et un environnement particulier. Ainsi, des modèles ont été développés pour définir

de manière automatisée les frontières des différentes portions du génome.

1.2.4 Modèles de segmentation

ChIP–seq

L’immunoprécipitation de la chromatine combinée à du séquençage haut débit

(Chromatin immunoprecipitation followed by sequencing, ChIP-seq) permet d’éta-

blir les profils de distribution, à l’échelle du génome, de nombreuses marques épi-

génétiques, nucléosomes et facteurs de transcriptions et ce, dans différents types

cellulaires. Dans toute expérience de ChIP-seq, les fragments d’ADN associés à une

protéine d’intérêt sont enrichis. Les protéines sont ensuite réticulées à l’ADN par un

traitement des cellules au formaldéhyde, puis l’ADN est fragmenté par sonication.

Enfin, grâce à un anticorps spécifique de la protéine d’intérêt et/ou de la marque

épigénétique, les complexes protéine/ADN sont immunoprécipités et les fragments

d’ADN sont relâchés, purifiés, marqués par des adaptateurs, amplifiés et séquencés

(voir Figure 1.20).

Jusqu’à la purification de l’ADN et le marquage par des adaptateurs, le protocole

est similaire pour les différentes plateformes de séquençage existantes. L’amplifica-

tion des fragments marqués peut ensuite être effectuée de différentes façons selon la

technologie de séquençage choisie. En 2007, les profils de 20 marques d’histones, de

H2A.Z, de la RNA polymérase II et de la protéine CTCF sont établis par ChIP-seq

[9]. Aujourd’hui, grâce à la quantité de données générées [35], il est possible d’étudier

la combinaison de ces différentes marques et leur corrélation avec l’expression des

gènes.

Projets internationaux recensant des données épigénomiques

L’étude de l’épigénome fourni des informations sur le profil des marques épi-

génétiques et des protéines gouvernant l’expression des gènes dans une cellule. Une

grande diversité de techniques existe pour les étudier : ChIP, digestion de l’ADN par

la DNase I (DNase), traitement au bisulfite pour étudier la méthylation de l’ADN

et bien d’autres. Le profilage des ARNs pour quantifier les transcrits permet de
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Figure 1.20 – Principe d’une expérience de ChIP-seq. Le concept de base de cette

technique, jusqu’à la purification de l’ADN, est commun à toutes les plateformes de séquençage.

Pour une description plus détaillée, voir texte. [Figure adaptée de [196]]

comprendre l’impact de la combinaison des marques épigénétiques sur l’expression

des gènes. Les données relatives à l’épigénome sont générées pour de nombreuses

marques épigénétiques et de nombreux types cellulaires. Elles sont regroupées et

rendues accessibles par des consortium internationaux dont les plus importants sont

ENCODE [35] et Roadmap Epigenomics [147]. ENCODE possède plus de 9000 jeux

de données couvrant un grand nombre de lignées cellulaires, cellules primaires et

tissus. Le projet Roadmap Epigenomics a également généré une collection impor-

tante de données pour des lignées cellulaires primaires et tissus sains ou malades,

chez l’enfant et l’adulte, recouvrant 111 épigénomes différents, avec un supplément

de 16 épigénomes du projet ENCODE.
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Les données de ChIP-seq disponibles dans les bases de données publiques s’ac-

cumulent et intégrer les informations provenant de plusieurs projets est intéres-

sant pour l’identification et l’étude des régulateurs transcriptionnels. Cependant, les

protocoles et logiciels utilisés pour analyser ces données sont souvent hétérogènes.

ReMap intègre les données de ChIP-seq de facteurs de transcription du projet EN-

CODE et d’autres ressources publiques (Gene Expression Omnibus, GEO [8], Ar-

rayExpress [138]) pour proposer un atlas standardisé de régions régulatrices appelées

aussi modules cis-régulateurs (Cis-regulatory modules, CRMs) [29].

Modèles ChromHMM et Segway

Pour mieux comprendre l’organisation particulière du génome et distinguer les

régions régulatrices des régions transcrites, réprimées, etc, des modèles de segmen-

tation du génome ont été développés. Ces différentes régions, que l’on appelle états

chromatiniens, sont définies sur la base de combinaisons particulières de modifica-

tions d’histones et correspondent à des régions fonctionnelles différentes. Le but de

ces méthodes de novo est d’apprendre, à partir de données expérimentales, des com-

binaisons particulières de marques épigénétiques significatives et caractéristiques des

différents états.

ChromHMM (Chromatin multivariate Hidden Markov Model) [66] est un modèle

d’apprentissage des états chromatiniens développé par un groupe du consortium EN-

CODE qui permet la caractérisation des fonctions biologiques des différents états.

ChromHMM utilise un modèle de Markov caché multivarié permettant de capturer

des combinaisons complexes de modifications de la chromatine. Ainsi, pour chaque

segment du génome d’une taille définie par défaut à 200 pb et dans un type cel-

lulaire particulier, ChromHMM renvoie l’état chromatinien le plus probable, basé

sur la présence/absence de nombreuses marques épigénétiques. Il permet de cap-

turer des classes connues d’éléments génomiques comme promoteurs, enhancers ou

régions répétées mais capture aussi de nouvelles classes d’éléments et aide à l’anno-

tation du génome non-codant. Indépendamment et la même année, un autre modèle

de segmentation du génome appelé Segway est développé [101]. Segway utilise un

réseau Bayésien dynamique (Dynamic Bayesian network, DBN) qui peut être vu

comme une généralisation du HMM, pour segmenter et regrouper les informations

extraites des données génomiques de ChIP-seq et d’ouverture de la chromatine du

projet ENCODE, avec une résolution d’1 pb. Le nombre d’états chromatiniens est

fixé à 25 pour pouvoir interpréter facilement les résultats.
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Les modèles ChromHMM et Segway ont été implémentés séparément et diffèrent

sur plusieurs points : méthode utilisée, résolution génomique, ensemble d’apprentis-

sage... Cependant, elles partagent de nombreuses variables et ont un but commun :

segmenter le génome en plusieurs états chromatiniens selon le profil des marques

épigénétiques. Ainsi, une segmentation du génome combinant les résultats de ces

deux modèles a été établie [75]. Quand les états définis par ChromHMM et Seg-

way séparément sont concordants, ils sont associés à une des 7 classes définissant

le modèle combiné. Dans le cas contraire, ils ne sont pas assignés. Les modèles de

segmentation aident à la caractérisation et l’annotation du génome non codant et

permettent également de trouver des caractéristiques communes aux CRMs comme

les enhancers décrits précédemment.

1.2.5 Éléments répétés

Comme nous l’avons déja mentionné, les exons des gènes codants représentent

2% seulement du génome. Les 98% restants correspondent à l’ADN non codant et

environ 50% du génome est représenté par les éléments répétés qui sont des séquences

que l’on retrouve en plusieurs copies (voir Figure 1.21).

Figure 1.21 – Proportion des différents composants majeurs du génome humain.

[Diagramme extrait de l’ouvrage Biology by the numbers]

Parmi les éléments répétés, la famille des éléments transposables est la plus

représentée. Ces éléments que l’on appelle aussi ”gènes sauteurs” sont des séquences

de l’ADN capables de se répliquer et de se déplacer au sein du génome. Ils ont été
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mis en évidence pour la première fois il y a presque 70 ans par Barbara McClintock

[173]. En étudiant le maïs et la diversité qu’il peut y avoir dans la coloration de

ses grains, elle montre pour la première fois que des éléments du génome peuvent

se dupliquer et se déplacer le long des chromosomes, et qu’ils peuvent influencer

l’expression des gènes et par conséquent, modifier le phénotype qui en découle.

Classification des éléments transposables

Les éléments transposables peuvent se déplacer dans le génome par deux mé-

canismes distincts : soit par transposition (mécanisme de ”couper-coller”), soit par

rétrotransposition (mécanisme de ”copier-coller”) [128]. Les transposons se déplacent

via une matrice ADN et ne sont pas dupliqués alors que les rétrotransposons sont

d’abord copiés en ARN et peuvent se dupliquer en de multiples copies [64]. Les

différentes classes d’éléments transposables sont présentées sur la figure 1.22.

Figure 1.22 – Classification des éléments transposables.

Les différentes familles d’éléments transposables et leurs séquences consensus

sont répertoriées dans une base de donnée commune appelée Repbase [121] (http:

//www.girinst.org/repbase/).

Les transposons à ADN. Les transposons à ADN utilisent un intermédiaire

ADN simple ou double brin pour se déplacer [70]. Les transposons actifs possèdent

une séquence codant pour une transposase entourée de deux bornes : les répéti-

tions terminales inversées (Inverted terminal repeats, ITR) (voir Figure 1.23). La

transposase va reconnaître le transposon au niveau de ses ITRs et l’exciser avant

de l’insérer ailleurs dans le génome. Ces éléments sont généralement d’une longueur

comprise entre 1.3 et 2.4kb [183]. Ils peuvent altérer l’expression des gènes codants

en s’insérant dans les introns, exons ou dans les régions régulatrices.
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Figure 1.23 – Structure type d’un transposon à ADN. La classe de transposons Mariner

est retrouvée chez de nombreux organismes, dont l’homme. La partie centrale du transposon code

pour une transposase. Aux extrémités on trouve les répétitions terminales inversées (ITR) et de

petites répétitions directes (DRs). [Figure adaptée de [85]]

Les rétrotransposons. Les rétrotransposons représentent la majeure partie des

éléments répétés (voir Figure 1.21). Ils utilisent une molécule ARN comme intermé-

diaire de transposition. Ils sont ainsi copiés en ARN puis rétro-transcrits à l’aide

d’une transcriptase inverse (Reverse Transcriptase, RT) en une molécule d’ADN

complémentaire qui est ensuite intégrée dans le génome. Contrairement à la majo-

rité des transposons à ADN, l’élément est ici dupliqué. Les rétrotransposons sont

séparés en deux grandes classes selon qu’ils possèdent de longues répétitions termi-

nales (Long Terminal Repeat, LTR) à leurs extrémités 5’ et 3’ (rétrotransposons à

LTRs) ou qu’ils n’en possèdent pas (rétrotransposons sans LTR) [85].

Figure 1.24 – Les différentes classes de rétrotransposons. Sur la gauche les rétrotrans-

posons à LTRs avec les sites de duplication (target site duplication, TSD), les longues répétitions

terminales (long terminal repeat, LTR) et les différents gènes (Gag, Pol, Env). Sur la droite les

rétrotransposons sans LTR. [Figure adaptée de [85]]

Les rétrotransposons à LTRs (voir Figure 1.24) ont une structure proche de celle

des rétrovirus. Ils possèdent un promoteur interne localisé dans le LTR en 5’ et sont

transcrits en ARN par l’ARN Pol II. Entre les deux LTRs situés aux extrémités 5’

et 3’, des gènes codants pour des protéines de structures et des protéines ayant une
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activité enzymatique sont présents. Le gène Gag code pour une pseudo-particule

virale (Virus-like particles, VLP) dans laquelle la transcription inverse a lieu. Le

gène Pol code pour plusieurs fonctions enzymatiques : une protéase permettant de

couper les polyprotéines en plusieurs segments, une reverse transcriptase qui permet

de transcrire l’ARN en ADN complémentaire et enfin une intégrase qui permet l’in-

tégration du segment d’ADN produit dans le génome hôte [97]. Le gène Env code

quant à lui pour des protéines d’enveloppe.

Les rétrotransposons sans LTR se séparent en deux groupes majeurs : les longs

éléments nucléaires intercalés (Long interspersed nuclear elements, LINEs) et les

petits éléments nucléaires intercalés (Short interspersed nuclear elements, SINEs)

(voir Figure 1.24). Les LINEs, d’une longueur moyenne de 6kb, possèdent tout le

matériel nécessaire pour assurer leur rétrotransposition : ils sont autonomes. La fa-

mille des LINE-1 est la seule classe active de rétrotransposons autonomes [10, 192].

Ces éléments possèdent un promoteur interne et sont transcrits en ARN par l’ARN

polymérase II. Les transcrits produits sont ainsi coiffés en 5’ et poly-adénylés en 3’.

Ils contiennent également deux cadres de lecture : l’ORF1 est similaire à Gag et

code pour une protéine de liaison à l’ARN (RNA binding protein, RBP) et l’ORF2,

similaire à Pol, code pour une RT et une endonucléase [143]. Ces protéines vont per-

mettre la copie de l’ARN en ADN complémentaire et son insertion dans le génome

hôte. Les protéines résultant des LINEs servent également à la rétrotransposition

de la deuxième grande classe de rétrotransposons que forment les SINEs (voir Fi-

gure 1.25). En effet, ces derniers ne sont pas autonomes et utilisent la machinerie

des LINEs pour leur rétrotransposition [59].

Malgré la faible proportion de LINEs actifs dans le génome humain, ils ont un

rôle dans le processus d’inactivation du chromosome X. En effet, il sont impliqués

dans la formation d’un compartiment nucléaire réprimé dans lequel les gènes sont

recrutés pour être inactivés [31]. De plus, une réactivation de l’expression des LINE-

1 a été observée dans de nombreux cancers [222, 12], notamment le cancer de la

prostate où l’ORF1 est exprimée dans 40-50% des cas [20].

SINEs

Les SINEs représentent envrion 13% du génome humain (voir Figure 1.21). Ils

possèdent un promoteur interne et sont transcrits par l’ARN polymérase III, comme

les gènes codants pour les ARNs de transfert. Comme nous l’avons vu dans la sous-

partie précédente, ils ne sont pas autonomes et ne codent pour aucune protéine.
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Figure 1.25 – Rétrotransposition des SINEs et LINEs. Comme vu précédemment, les

SINEs contiennent généralement deux séquences appelées A et B-box, qui sont reconnues par des

facteurs de transcription et la polymérase III, et une séquence homologue aux LINEs (rectangle

vert). La transcription du SINE débute quand la polymérase est recrutée au niveau du promoteur et

termine au premier élément de terminaison TTTT rencontré. Les LINEs codent pour une protéine

à activité reverse transcriptase (RT) et endonuclease (EN). Enfin, la rétrotransposition des SINEs

et LINEs est assurée par les protéines codées par les LINEs qui viennent couper l’ADN et initier

la transcription inverse (synthèse de l’ADN complémentaire). La reconnaissance du transcrit ARN

du SINE est effectuée via la région 3’ homologue à celle des LINEs. [Figure extraite de [105]]

Ils ne possèdent pas non plus de séquence spécifique pour la terminaison de la

transcription, la polymérase s’arrête donc au niveau de la répétition de 4 T ou plus

la plus proche, en aval du SINE (voir Figure 1.25) [52]. Les protéines encodées par les

LINEs permettent le clivage de l’ADN et la rétrotransposition des SINEs transcrits

en ADN complémentaire (ADNc), par reconnaissance au niveau de leur extrémité

3’ (queue poly-A), homologue à celle des LINEs [59].

Les Alus. Les SINEs les plus représentés chez l’homme sont les Alus avec plus

d’1 million de copies et une longueur d’environ 300 pb. Leur structure générale est

présentée sur la Figure 1.24. Ils sont composés de deux monomères dérivant du gène

codant pour l’ARN 7SL et séparés par une région riche en A (séquence consensus :

A5TACA6) [40, 54].

La présence de la queue poly-A au niveau de l’extrémité 3’ des Alus est nécessaire

à une rétrotransposition efficace. Comme nous l’avons vu ci-dessus, les Alus n’étant

pas autonomes, la queue poly-A sert de site d’initiation à la reverse transcriptase.

Il a été montré que la longueur de la queue poly-A avait un impact sur la rétro-



CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART 43

transposition des Alus et qu’entre une longueur de 10 et de 50 nt la fréquence de

transposition est accrue d’un facteur 10 [60, 227]. Les Alus sont divisés en plusieurs

familles selon leur similarité de séquence. Les copies de ces rétrotransposons ont

accumulé des mutations au cours de l’évolution, leur séquence reflète donc leur âge.

On distingue ainsi 3 sous-familles d’Alus : les AluJ, AluS, et AluY, qui peuvent être

encore divisées en sous-sous-familles [53]. La longueur de la queue poly-A varie au

sein de ces différentes classes : les vieux Alus, soit les AluS et AluJ, ont une longueur

moyenne de 21 pb et les jeunes Alus, les AluY, ont une longueur moyenne de 26 pb.

Les Alus actifs les plus récents ont tous une longueur supérieure à 40 pb [227].

Activité des SINEs. La majorité des SINEs ont accumulé des mutations au

cours de l’évolution et sont aujourd’hui inactifs. Les transcrits dérivant des SINEs

sont peu abondants, il est donc difficile de les détecter dans les cellules somatiques

[106] malgré leur grand nombre dans le génome humain. Il a toutefois été montré

que les SINEs étaient plus transcrits dans les cellules germinales primordiales, qui

sont les précurseurs des cellules spermatogéniques et ovocytes, que dans les cellules

somatiques [105]. L’expression tissu-spécifique est régulée par des mécanismes épi-

génétiques, et notamment par la méthylation de l’ADN au niveau des dinucléotides

CpG.

Les régions riches en SINEs sont aussi riches en gènes alors que l’on retrouve

plutôt les LINEs dans les régions intergéniques [37]. Leur localisation au niveau

de la chromatine n’est pas non plus aléatoire : les SINEs sont enrichis au centre

de la chromatine et les LINEs s’accumulent plutôt à la périphérie [15, 89, 106]

suggérant leur implication dans l’évolution de la structure de la chromatine. La

méthylation importante de ces éléments peut aussi influencer l’expression des gènes

voisins. Leur activité peut également être à l’origine d’altérations génomiques et de

maladies [133]. Bien que les fonctions des SINEs ne soient pas bien comprises, il

a été montré à travers une étude réalisée à l’échelle du génome qu’ils partageaient

de nombreuses caractéristiques avec les enhancers [252]. Ils présentent un profil de

marques épigénétiques proche de ces derniers et sont observés en interaction avec

les promoteurs voisins.
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Conclusion

L’avancée des technologies de séquençage a permis de mettre en évidence la

transcription d’une grande partie du génome non codant, considéré autrefois comme

ADN poubelle. Ces dernières années, le nombre de publications sur les petits et longs

ARNs non-codants a augmenté de façon exponentielle. Toutefois, les fonctions de

ces ARNs ne sont pas bien caractérisées et malgré des évidences sur leur implication

dans les mécanismes de régulation de l’expression des gènes et leur association à

certaines maladies, leur mode de fonctionnement reste à déterminer.
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1.3 Régulation de l’expression génique

Comme nous l’avons vu précédemment, selon le type cellulaire, les gènes ne sont

pas exprimés de la même façon et les cellules savent s’adapter en réponse à des

stimuli qu’elles reçoivent et en fonction de leur environnement. L’expression des

gènes, que l’on peut mesurer par le taux d’ARNs transcrits, est régulée au niveau

transcriptionnel, en partie via les promoteurs des gènes et leurs interactions avec des

éléments cis-régulateurs, et au niveau post-transcriptionnel lors de la maturation de

l’ARN produit et de la traduction en protéine fonctionnelle.

1.3.1 Facteurs de transcription et séquences régulatrices

Les facteurs de transcription sont des protéines nécessaires à l’initiation et à la

régulation de la transcription des gènes. On distingue les facteurs généraux, indispen-

sables au recrutement de la polymérase, et les facteurs spécifiques qui permettent

chacun de moduler l’expression d’une quantité réduite de gènes en réponse à un

signal biologique.

Facteurs de transcription

Pour que les facteurs de transcription reconnaissant des motifs de l’ADN puissent

accéder à leurs sites de fixation, l’ADN doit être décondensé. Il existe une classe par-

ticulière de facteurs de transcription appelés les facteurs pionniers qui sont capables

de se lier directement à la chromatine condensée et rendent ainsi l’ADN accessible

au recrutement des autres facteurs de transcription et des enzymes de modification

des histones [286].

Les facteurs de transcription, autre que les facteurs généraux, permettent de

réguler spécifiquement l’expression des gènes dans les cellules. Leur action s’effectue

par reconnaissance de sites particuliers de l’ADN sur lesquels ils vont venir se fixer.

Ces sites de fixation (Transcription factor binding sites, TFBSs) sont de longueur

comprise entre 6 et 30 nucléotides. Ils peuvent être aussi bien situés à proximité

du gène cible, généralement au niveau du promoteur où ils sont enrichis, qu’à des

centaines de paires de bases du promoteur (au niveau des enhancers et silencers).

On distingue deux types de TFs : les facteurs activateurs et les facteurs répresseurs

de la transcription. Les facteurs activateurs possèdent au moins deux domaines : un

domaine de fixation à l’ADN qui va reconnaître la séquence spécifique de liaison et

un domaine d’activation qui peut agir en attirant les GTFs, l’ARN Pol II ou par

action indirecte en modifiant la structure de la chromatine. Les facteurs répresseurs,
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comme leur nom l’indique, vont empêcher ou limiter la transcription en masquant les

surfaces d’activation, par compétition de fixation avec un activateur, par interaction

directe avec les GTFs ou encore par modification de la structure de la chromatine.

Cependant, ces fonctions ne sont pas exclusives et un même co-facteur peut être

activateur ou répresseur selon le contexte. Les TFBSs ne sont pas stricts, c’est à

dire qu’un même TF peut reconnaître plusieurs sites de l’ADN pouvant différer de

quelques nucléotides. On dit qu’ils sont dégénérés [13]. Cette observation entraîne

le développement de modèles synthétiques pour la description des sites de fixation.

Plusieurs types de représentation de ces motifs et de leur spécificité existent, afin de

conserver au mieux l’information sur les propriétés de fixation de chacun des TFs

connus. Ils vont aussi permettre de prédire la présence de sites de fixation potentiels

dans les séquences inconnues.

Modèles de représentation des motifs

Le premier modèle de représentation le plus courant est la séquence consensus

(chaîne de caractères) [250]. Cette séquence représente tous les sites de fixation pos-

sibles par une lettre de l’alphabet dégénéré déterminé par l’IUPAC (International

Union of Pure and Applied Chemistry). Ce code prend en compte toutes les combi-

naisons possibles d’un ou plusieurs des 4 nucléotides et suivant une suite de règles

précises déterminées par Cavener [26]. Par exemple, R correspond à A ou G, Y à C

ou T et N à n’importe quelle base. Cette représentation est simple mais elle a comme

inconvénient de ne donner aucune information sur la probabilité d’avoir chacune des

bases possibles à chaque position, sauf quand il y a exclusivité d’un nucléotide.

Une autre façon plus conservatrice de représenter un motif est de construire

une matrice, très souvent sous la forme d’une matrice de poids appelée Position

weight matrix (PWM) (voir Figure 1.26). La construction de cette matrice passe

par le comptage des occurrences de chaque nucléotide à chaque position du motif

(Position frequency matrix, PFM, voir Figure 1.26). En divisant ces occurrences par

le nombre de séquences, on obtient la matrice de probabilité (Position probability

matrix, PPM) qui donne pour chaque position du motif, les différentes probabilités

d’avoir chacun des 4 nucléotides [274]. Ces probabilités sont souvent corrigées pour

les petits jeux de données, pour qu’il n’y ait pas de valeur nulle, et sont calculées de

la façon suivante :

p(b, i) =
fb, i+ s(b)

N +
∑

b′∈[A,C,G,T ] s(b
′)

(1.1)

où p(b, i) est la probabilité corrigée d’avoir la base b en position i du motif, avec
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fb,i le nombre de bases b en position i, s(b) la fonction pseudocount qui permet

d’ajouter une valeur faible au nombre fb,i pour ne pas avoir de fréquence nulle et

N le nombre de séquences alignées (exemple sur la Figure 1.26). La matrice PWM

est ensuite construite en divisant les probabilités de chaque nucléotide à chaque

position obtenues en équation 1.1 par les probabilités attendues (background), puis

en convertissant à une échelle log :

Wb,i = log2
p(b, i)

p(b)
(1.2)

avec p(b) la probabilité background de la base b.

Cette notation permet de prendre en compte le background et donc les probabi-

lités hétérogènes d’obtenir chacune des bases.

Une alternative aux PWMs pour représenter les motifs de fixation des TFs se fait

par l’utilisation de modèles de Markov cachés qui permettent de prendre en compte

plus de subtilités qu’avec les PWM [177]. Il est par exemple possible de prendre en

compte la dépendance entre les positions des motifs ou d’effectuer des insertions ou

des délétions. Les Transcription factor flexible models (TFFMs) en sont un exemple

[170]. Avec le nombre important de données de ChIP-seq disponibles, ces modèles

permettent d’améliorer les performances de prédiction pour les TFs ayant des ca-

ractéristiques de fixation flexibles et permettent de mieux discriminer le vrai signal

de ChIP-seq du background. Ces modèles permettent également de calculer un score

d’occupation des TFs le long d’une séquence.

Pour capturer les préférences de fixation des TFs, il existe des méthodes in vivo

et des méthodes in vitro [82]. In vivo, la méthode la plus répandue est le ChIP-seq

qui permet de cibler directement un TF d’intérêt et de séquencer les portions d’ADN

sur lesquelles ils sont fixés. Cependant, cette technique dépend de l’abondance en

protéine, de l’efficacité de la réticulation et de la spécificité de l’anticorps choisi. De

plus, il est possible de capturer des complexes et on ne sait pas si le TF que l’on

regarde est réellement fixé sur l’ADN. In vitro, la technique généralement utilisée est

la méthode SELEX (Systematic Evolution of Ligands by EXponential enrichment)

[207] qui se base sur le principe suivant : les protéines d’intérêt sont incubées en

présence d’un grand nombre d’oligonucléotides générés aléatoirement et viennent se

fixer au niveau des motifs qu’elles reconnaissent. Les complexes sont ensuite extraits

par immunoprécipitation et les séquences reconnues sont amplifiées. Une autre tech-

nique in vitro répandue est celle du Protein binding microarray (PBM) [82] où une

protéine d’intérêt est mise en contact avec une puce sur laquelle de nombreux oli-
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Figure 1.26 – Modèle de représentation d’un motif sous forme de matrice de pro-

babilité (PWM). Un ensemble de séquences, obtenues par séquençage des fragments d’ADN sur

lesquels le facteur de transcription d’intérêt est fixé, sont collectées et alignées. Une matrice conte-

nant le nombre d’observations de chaque nucléotide à chaque position du motif est créée, appelée

matrice de fréquence. Enfin, cette matrice est normalisée et passée au log. [Figure adaptée de [274]]

gonucléotides double brins sont fixés. Les événements de fixation sont identifiés par

immuno-détection en utilisant un anticorps spécifique couplé à un fluorophore.

Plusieurs databases recensent directement les PWMs associées aux différents TFs

chez les vertébrés comme Transfac [278], JASPAR [229], HOCOMOCO (HOmo sa-
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piens COmprehensive MOdel COllection ) [146] et cisBP [275]. Pour JASPAR, les

profils des sites de fixation des TFs sont vérifiés manuellement. Ils se présentent

sous la forme de matrices de fréquences (Position frequency matrices, PFM) et de

TFFM [170], dans 6 groupes taxonomiques différents dont les vertébrés. Depuis sa

création en 2004, la base de données a été mise à jour plusieurs fois, la dernière

version est de 2018 et comporte 579 PFM pour les vertébrés [130]. La version v11

de HOCOMOCO intègre les modèles de TFBSs pour 680 TFs chez l’homme et 453

chez la souris sous forme de PWMs établies à partir de données expérimentales de

ChIP-seq et de HT-SELEX. En plus des PWMs classiques, HOCOMOCO fourni

également des PWMs considérant les fréquences des dinucléotides au lieu de simples

nucléotides.

Pour faciliter l’utilisation des motifs de fixation des TFs (connus et prédits) la

base de données CIS-BP (Catalog of inferred sequence binding preferences, CIS-BP)

a été créée en 2014 (http://cisbp.ccbr.utoronto.ca) [275]. Ce catalogue intègre

des données provenant d’environ 300 espèces et couvrant plus de 250 familles de TFs.

Les données de CIS-BP proviennent de plusieurs sources dont Transfac, JASPAR et

HOCOMOCO et contient des scores de fixation de TFs pour des 8-mers, des PWMs

et des motifs consensus.

1.3.2 Transcription par l’ARN polymérase II

La transcription de la matrice ADN en ARN est réalisée par des ARN polymé-

rases. On en compte 3 principales chez les eucaryotes : ARN polymérases I, II et III.

L’ARN polymérase II synthétise l’ARN messager, précurseur de la protéine mais elle

transcrit aussi de nombreux autres ARNs non codants. Ici nous nous intéressons à

la transcription par l’ARN polymérase II.

Structure de l’ARN polymérase II

L’ARN polymérase II est constituée d’une douzaine de sous unités numérotées

de 1 à 12 dont deux sous-unités plus larges que les autres : la RPB1 (encodée par le

gène POLR2A) et la RPB2 (encodée par le gène POLR2B). La RPB1 possède un

domaine carboxy-terminal (CTD) formant une queue et permet entre autre à l’ARN

Pol II de se fixer sur sa matrice ADN en interagissant avec de nombreux facteurs.

Les différentes phases de phosphorylation du CTD au cours des étapes clés de la

transcription permettent le recrutement des facteurs nécessaires.
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Figure 1.27 – Structure du complexe protéique de l’ARN polymérase II. Représenta-

tion 3D de la polymérase II et ses différentes sous unités. [Figure extraite de l’ouvrage ”Principles

of Biochemistry”, 2006]

Différentes étapes de la transcription

Initiation. La transcription par l’ARN Pol II est contrôlée par des facteurs de

transcription généraux. Elle débute par une phase que l’on appelle initiation, pen-

dant laquelle le complexe d’initiation de la transcription est formé par assemblage de

l’ARN Pol II avec les GTFs (TFIIA, TFIIB...). En effet, l’ARN Pol II des eucaryotes

ne reconnaît pas seule la séquence sur laquelle elle doit se fixer pour transcrire. La

formation du PIC suit une série d’événements. TFIID est impliqué dans la liaison du

PIC à la région promotrice. TFIIA stabilise ensuite la liaison du complexe à l’ADN et

interagit avec les activateurs/inhibiteurs de la transcription [42]. Le facteur général

TFIIH, via une activité hélicase, enclenche l’ouverture de la double hélice d’ADN.

Il possède également une activité kinase responsable de la phosphorylation post-

traductionnelle des sérines 5 et 7, présentes dans la queue C-terminale de l’ARN Pol

II composée d’une 50aine de répétitions de la séquence Tyr1-Ser2-Pro3-Thr4-Ser5-

Pro6-Ser7. Cette phosphorylation provoque la dissociation du complexe d’initiation

et l’entrée dans la phase d’élongation [58].

Élongation. Au cours de l’élongation, c’est la sérine 2 qui est à son tour phos-

phorylée. Durant cette phase, l’ARN Pol II copie le brin complémentaire au brin
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codant (5’ vers 3’) contenant la séquence d’intérêt, de manière à obtenir une co-

pie conforme de la région à transcrire. L’incorporation des nucléotides se fait par

complémentarité des bases. Cette étape joue un rôle crucial dans la régulation de

l’expression des gènes puisque la quantité d’ARN à un instant précis dépend directe-

ment de la productivité de la polymérase. Pour que la polymérase puisse progresser

sur sa matrice ADN, les nucléosomes doivent être temporairement retirés, même si

dans certains cas un désassemblage partiel suffit. Il existe une série de facteurs facili-

tant le passage de la polymérase comme les facteurs de remodelage de la chromatine

et les chaperons d’histones [237].

Des méthodes pour suivre la cinétique de la polymérase dans un type cellu-

laire donné ont été développées ces dernières années afin de mieux comprendre

les facteurs qui influencent sa progression. Dans un premier temps, la polymérase

est généralement bloquée temporairement au niveau des TSSs par l’action d’une

drogue (exemple de drogue largement utilisée : 5,6-dichlorobenzimidazole 1-β-D-

ribofuranoside, DRB), ce qui permet de vider le génome des polymérases en cours

d’élongation et de synchroniser l’initiation de la transcription. Une fois l’action de

la drogue relâchée, le front de polymérase se déplaçant est suivi sur différents temps.

Cette étape peut par exemple être réalisée en utilisant le GRO-seq (Global run-on

sequencing) [43] qui permet de cibler les sites où l’ARN Pol II est transcriptionnelle-

ment active [119, 48], ou encore par ChIP-seq contre l’ARN Pol II [271]. Toutes ces

techniques et études de l’élongation permettent de faire le lien entre l’élongation de

l’ARN Pol II et de nombreux facteurs pouvant l’influencer comme les marques épigé-

nétiques, la proportion introns/exons ou la quantité de CG. Ainsi, il semblerait que

les taux d’élongation soient plus faibles à proximité du promoteur et dans les exons

que dans le reste du gène (voir Figure 1.28), et également en présence de séquences

terminales longues répétées et d’une forte méthylation de l’ADN. Les marques épi-

génétiques H3K79me2 et H4K20me1 peuvent influencer positivement l’élongation.

Enfin, la polymérase semble ralentir au niveau des jonctions introns/exons, ce qui

pourrait avoir un impact sur l’épissage co-transcriptionnel et favoriser la diversité

des transcrits produits [76].

Terminaison. La terminaison de la transcription est généralement couplée à la

polyadénylation qui est un processus post-transcriptionnel où une queue poly-A est

ajoutée en aval de l’ARNm transcrit. Ce processus est associé à un ralentissement

de l’ARN Pol II suivi du clivage du transcrit au niveau du motif de signal poly-A

qui est une séquence AAUAAA. Le fragment d’ARN restant est dégradé par une
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Figure 1.28 – Profil de densité de l’ARN Polymérase II pour un gène hypothétique.

Densité de l’ARN polymérase II et taux d’élongation varient le long du gène. Sur l’axe des y,

la densité en ARN Pol II est indiquée et l’échelle de couleur de vert à blanc représente le taux

d’élongation. L’ARN Pol II est plus lente au niveau du promoteur (pause) et accélère une fois

rentrée en phase d’élongation. Il semblerait également que l’ARN Pol II ralentisse à la rencontre

des exons et soit en pause au site de terminaison. Le taux de GC, l’occupation par les nucléosomes

et les marques épigénétiques semblent également être corrélés à la vitesse d’élongation. [Figure

extraite de [120]]

exonucléase recrutée au niveau du site de polyadénylation, dans le sens 5’ vers 3’

[210]. Comme nous l’avons vu dans la partie 1.2.2, il existe des sites de polyadényla-

tion alternatifs entraînant une terminaison de la transcription pouvant être effectuée

à différentes positions. Le mécanisme selon lequel la transcription se termine et le

choix du site de polyadénylation ne sont pas bien connus. Une technique de séquen-

çage du transcriptome temporaire (Transient transcriptome sequencing, TT-seq) est

développée en 2016 par Schwalb et al.[234] Cette méthode collecte et séquence tous

les ARNs synthétisés sur une courte durée de 5 minutes, ce qui lui permet de détec-

ter une grande partie des ARNs peu stables et/ou peu exprimés. Elle a permis de

mettre en évidence la transcription de la polymérase en aval du site de polyadény-

lation sur une fenêtre de plusieurs kb, dans laquelle on trouve en moyenne 4 sites

de terminaison.

1.3.3 Quantification de l’expression des gènes

Dans le cadre de ma thèse, l’expression des gènes désigne le nombre de transcrits

produits à partir des gènes et qui sont présents dans la cellules à un instant t. A partir

d’une méthode choisie qui cible tous les ARNs ou un sous ensemble d’ARNs ayant
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une propriété commune, il est possible de séquencer ces ARNs, retrouver les gènes

dont ils proviennent et quantifier pour chaque gène le nombre de transcrits associés.

Cette expression dépend des régulations transcriptionnelles et des régulations post-

transcriptionnelles, mais selon le gène, n’est pas forcément corrélée à la quantité de

protéines. Il existe de nombreuses méthodes pour quantifier l’expression des gènes à

l’échelle du génome.

RNA-seq

Le RNA-seq est la technique la plus répandue pour étudier le transcriptome qui

correspond à l’ensemble des ARNs présents dans une cellule à un instant donné.

Le transcriptome varie au cours du temps, selon le type cellulaire et sous l’action

de l’environnement. Le RNA-seq est une technique permettant de caractériser et

quantifier les transcrits sur toute leur longueur.

Protocole du RNA-seq. Après avoir récolté les ARNs d’un ensemble de cellules

dans une condition donnée, ils sont fragmentés de manière aléatoire, avec une taille

pouvant aller jusqu’à quelques centaines de paires de bases. Aux extrémités des

fragments d’ARN obtenus, des adaptateurs sont ajoutés [185]. On obtient ainsi une

librairie que l’on dépose sur un support solide : la flowcell. Cette étape permet

d’amplifier chaque fragment par hybridation sur les oligonucléotides de la flowcell

que l’on peut ensuite fournir au séquenceur. La lecture par le séquenceur se fait base

par base, par extension des fragments via des nucléotides couplés à des fluorochromes

qui, lors de leur fixation, libèrent un signal de fluorescence. Les fragments sont ainsi

numérisés et renvoyés sous forme de lectures que l’on appelle reads, d’une taille

limitée par la vitesse du séquenceur et par son taux d’erreur. Ces lectures sont

toutes encodées dans un fichier FastQ qui contient pour chacune, son identifiant, la

séquence elle-même qui est une suite de A, T, G et C ou N quand la base lue est

indéterminée et le code qualité. Avec les reads obtenus et pour un organisme étudié

relativement bien annoté comme l’homme, il est possible de les aligner sur le génome

de référence. De nombreux outils d’alignement existent. L’application intéressante

dans le contexte de ma thèse est la quantification de l’expression des gènes.

Quantification de l’expression des gènes et des transcrits. La quantifi-

cation de l’expression des gènes s’effectue par comptage du nombre de reads qui

s’alignent sur chacun des gènes dont les bornes sont définies par les annotations,

sous l’hypothèse que le nombre de reads associé à un certain gène soit proportionnel

à l’abondance de son ARN correspondant dans la cellule. Parfois, les reads obtenus
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proviennent d’une jonction d’épissage, c’est à dire qu’il sont à cheval sur deux exons,

et on ne les retrouve pas directement sur le génome de référence. des outils existent

pour les aligner et les prendre en compte dans le comptage. L’expression des gènes

représentée par le comptage des reads peut être exprimée en plusieurs unités. La plus

populaire est le RPKM (Reads per kilobase per million). Exprimer l’expression en

RPKM permet de normaliser les résultats par la profondeur du séquençage (nombre

total de reads dans l’expérience) et par la longueur des gènes. Il existe des mesures

alternatives similaires au RPKM comme le FPKM (Fragments per kilobase per mil-

lion) qui est adapté au séquençage paired-end où deux reads peuvent correspondre à

un même fragment sans qu’il soit compté 2 fois et le TPM (Transcripts per kilobase

per million). Il est également possible d’estimer l’expression de chaque transcrit.

Afin d’optimiser la distribution des reads qui s’alignent sur plusieurs transcrits, des

algorithmes sont développés comme la méthode des moindres carrés ou l’algorithme

espérance-maximisation (Expectation Maximation, EM) qui comprend une fonction

de vraisemblance. Ce dernier est utilisé dans l’outil RSEM [154]. Malgré les algo-

rithmes existants, il n’est pas facile de quantifier les reads provenant de chaque

transcrit, les différents transcrits étant en grande partie chevauchants.

CAGE

La technologie de CAGE permet de caractériser l’extrémité 5’ des transcrits

possédant une coiffe [137]. Toutes les petites séquences obtenues sont généralement

d’une longueur de 20 nucléotides et sont appelées tags. Le principe du CAGE est

le suivant : l’ARN est tout d’abord soumis à une étape de transcription inverse des

ARNs en ADNc. La coiffe en 5’ est biotinylée et l’ARN est digéré en 3’ par une

RNase. Les molécules ARN/ADNc biotynilées sont isolées via la protéine strepta-

vidine, libérées, puis un adaptateur est ajouté. Pour le séquenceur Heliscope utilisé

par le consortium FANTOM, c’est une séquence poly-A qui est ajoutée en 3’ de

l’ADNc en tant qu’adaptateur. Enfin, ces fragments sont chargés sur la flowcell qui

contient des oligonucléotides poly-T permettant l’hybridation des queues poly-A des

ADNc. Comme le génome humain contient de nombreuses séquences poly-T, cette

technique capture les ADNc poly-adénylés mais peut aussi capturer les séquences

poly-A internes (voir Figure 1.29).

Capturer l’ARN naissant

De nombreuses méthodes sont aujourd’hui utilisées pour quantifier l’expression

des gènes. Les deux techniques présentées ci-dessus permettent de capturer l’ARN

généralement stable et décroché de la chromatine. Même si le CAGE permet de
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Figure 1.29 – Protocole du CAGE avec la technologie Heliscope. Après synthèse de

l’ADNc, les hybrides ARN/ADN sont biotinylés. Ces molécules sont ensuite capturées via des

billes magnétiques associées à la streptavidine. Les ADNc simple brin sont relâchés et une queue

poly-A est ajoutée en amont du TSS. C’est cette queue poly-A qui va permettre l’hybridation sur

la flowcell HeliScope sur laquelle des oligonucléotides poly-T sont présents. Ces oligonucléotides

peuvent aussi capturer des séquences poly-T internes (poly-A sur l’ADNc).

mieux caractériser l’extrémité 5’ des ARNs et donc d’améliorer la détection des

TSSs en comparaison au RNA-seq, ces deux techniques ne sont pas adaptées pour

capturer les ARNs en cours de transcription ou les ARNs vite dégradés. En effet,

elles mesurent la quantité globale, dans un état d’équilibre, de tous les ARNs, y

compris maturés. Il existe des méthodes pour capturer les ARNs naissants, comme

le GRO-seq [43] mentionné dans la partie 1.3.2 et le NET-seq (Native elongating

transcript sequencing). Pour le GRO-seq, les ARNs Pol II transcrivent en présence

de 5-bromouridine 5’-triphosphate (Br-UTP) pour produire des ARNs marqués à

la BrdU (5-bromo-2-deoxyuridine). Ces derniers sont ensuite isolés par des billes

magnétiques couplées à un anticorps de la BrdU, purifiés et séquencés. Le NET-

seq permet également de capturer les ARNs naissants par immunoprécipitation des

ARNs Pol II en cours d’élongation suivi du séquençage des extrémités 3’ des frag-

ments d’ARN liés à ce complexe d’élongation. Cette méthode permet d’obtenir un

alignement des transcrits naissants à une résolution d’un nucléotide [32].
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Mesure de la quantité d’ARNs traduits

Comme nous venons de le voir, la régulation de la transcription des gènes est

étroitement régulée par l’environnement épigénétique et les facteurs de transcription

se fixant au niveau d’éléments cis-régulateurs particuliers. Pour les gènes codants

pour des protéines, en plus des contrôles transcriptionnels, l’expression des protéines

est contrôlée au niveau de la traduction. La technique du Ribo-seq (Ribosome se-

quencing) a été développée en 2009 [109] pour mesurer la quantité de ribosomes

liés à l’ARN en cours de traduction. Après blocage des ribosomes sur leur matrice,

les fragments d’ARNs occupés et protégés sont clivés et séquencés (voir Figure 1.30).

L’aperçu des méthodes principales pour la détection des ARNs matures ou nais-

sants est présenté sur la figure ci-dessous (Figure 1.30).

Figure 1.30 – Principales technologies de séquençage permettant la quantification

du transcriptome. [Figure adaptée de [246]]

Dans la partie suivante, nous aborderons les variations existantes entre les gé-

nomes de différents individus et l’impact qu’elles peuvent avoir au niveau phénoty-

pique.
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1.4 Dérégulation des contrôles de l’expression des

gènes : variants et pathologies

Chaque individu possède son propre génome et contribue à la diversité de notre

espèce. Mais, si on compare deux génomes humains, on observe 99,9% de séquences

identiques [The Human Genome Project]. La spécificité de chacun se trouve donc

dans les 0.1% restants. Bien que l’idée d’un individu un génome soit encore très

présente, il existe également des variations au sein d’un même individu. Le séquen-

çage en cellule unique (Single-cell) permet de les détecter et d’étudier leurs effets

intra-individu [145]. Comme nous l’avons vu dans la partie précédente, la régulation

de l’expression des gènes joue un rôle fondamental pour le bon fonctionnement des

cellules et pour leur adaptation aux différents stimuli extérieurs. Cependant, dans

le cas de maladies, le contrôle de l’expression des gènes est dérégulé, et de tels dys-

fonctionnements peuvent survenir suite à la présence ou l’apparition de mutations.

Les progrès des techniques d’analyses de ces dernières années permettent d’accéder

au patrimoine génétique de chaque individu et de le croiser avec des informations

cliniques comme les symptômes d’une maladie. Il est ainsi possible d’établir plus

facilement un diagnostic sur des maladies génétiques ou d’estimer les risques d’une

personne à développer un cancer par exemple. Les altérations possibles du génome

sont de plusieurs types que nous allons voir dans la présente partie.

1.4.1 Altérations du génome

Variations génomiques

Le terme de variants génomiques décrit toutes les différences qu’il peut y avoir

entre deux individus, mais qui peut aussi, avec l’émergence des variations intra-

individuelles, faire référence aux variants observés d’une cellule à l’autre. On dis-

tingue les variations ponctuelles qui n’affectent qu’une seule base, les variations

structurales qui sont des altérations génomiques sur des segments de plus de 1 kb

[71] et les aneuploïdies qui sont caractérisées par une variation du nombre d’un ou

de plusieurs chromosomes.

Substitution nucléotidique. Parmi les variations ponctuelles, on retrouve le

Single Nucleotide Variant (SNV) qui correspond au changement d’un seul nucléo-

tide à une position particulière. On parle de Single Nucleotide Polymorphism (SNP)

quand on retrouve le variant chez plus d’1% de la population. Un SNP apparaît en

moyenne tous les 300 nucléotides [239]. Quand ces variations se trouvent dans la par-
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tie codante des gènes, elles peuvent avoir un impact sur la protéine produite. Elles

sont ainsi classées en fonction de leur effet : silencieux quand il n’y a aucun impact,

faux-sens quand cela modifie l’acide aminé codé ou non-sens quand cela génère un

codon stop prématuré. Dans la partie non-codante du génome, évaluer l’impact des

variations ponctuelles est un challenge actuel. En effet, les mécanismes d’action des

éléments régulateurs du génome non codant ne sont pas encore bien connus. Quand

un variant est présent dans le génome des cellules tumorales, en comparaison au gé-

nome de cellules germinales, on parle de mutation [125]. Une mutation peut être rare

et il est difficile de différentier les mutations directives (driver mutations) qui sont

causales des passagères (passenger mutations), surtout dans la partie non-codante

du génome.

Insertions/délétions. On peut également observer des insertions ou délétions

de plusieurs bases consécutives regroupées sous le nom d’indels. Ces variations ne

sont pas forcément délétères pour la cellule et leur impact va dépendre de plusieurs

facteurs comme la nature du variant ou sa localisation [71]. Par contre, elles ont un

impact direct sur la longueur de la portion d’ADN dans laquelle on les trouve.

Variation du nombre de copies. Les variants structuraux sont définis comme

des altérations génomiques sur des segments de plus de 1 kb [71]. La variabilité

du nombre de copies (Copy number variation, CNV) qui fait partie des variants

structuraux correspond à la répétition de portions plus ou moins grandes du génome.

Comme pour les variations d’une base, on parle de polymorphisme quand le CNV

est présent chez plus d’1% de la population. Ces variations sont retrouvées chez de

nombreux mammifères et les CNVs les mieux caractérisés sont les répétitions de tri-

nucléotides (trinucleotide repeats, TNRs) [200]. Il existe d’autres types de variants

structuraux touchant des portions de chromosomes que nous ne détaillerons pas ici

[136].

Short tandem repeats. Les microsatellites aussi appelés short tandem repeats

(STRs) sont de courtes séquences d’ADN (1 à 6 pb) répétées consécutivement un

certain nombre de fois. Il a été estimé qu’environ 3% du génome humain est re-

présenté par les STRs [33]. Les STRs sont fréquemment mutés, avec des taux de

mutation plus élevés que les taux moyens à travers l’ensemble du génome [83]. Les

mutations des STRs ont été associées à plus de 30 pathologies comme les troubles

neurologiques ou troubles du développement [182]. Leur contribution dans la régu-

lation de l’expression des gènes chez l’homme a également été étudiée et a permis
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de mettre en évidence plus de 2000 expression STR (eSTR) [91].

Données de variants génomiques

dbSNP. dbSNP est une base de données de SNPs humains hébergée par le NCBI.

Cette collection de polymorphismes comprend des SNPs, des petites insertions et

délétions, des éléments rétroposables qui sont des fragments répétés de l’ADN pro-

venant de molécules d’ARN inversement transcrites (voir partie 1.2.5) et enfin des

microsatellites aussi appelés short tandem repeats [135]. Chaque entrée de cette base

de données est associée à plusieurs informations, comme le contexte nucléotidique

de la séquence entourant le polymorphisme, l’occurrence du polymorphisme et les

conditions expérimentales.

Consortium GTEx. Le consortium GTEx pour "Genotype-Tissue Expression"

a été lancé en 2010 pour étudier l’expression et la régulation des gènes chez l’homme

dans de nombreux tissus post-mortem [164]. En recueillant un grand nombre d’échan-

tillons, il est ainsi possible d’analyser les effets des variations génomiques propres à

chaque tissu et leur lien avec l’expression des gènes. Aujourd’hui, l’impact des mo-

difications présentes dans notre code ADN est mieux compris. Une des découvertes

du consortium est qu’un même variant présent dans de multiples tissus peut avoir

un effet différent selon le tissu concerné.

Dans le cadre de mon projet de thèse, nous nous intéressons tout particulière-

ment aux associations entre variants génomiques et expression des gènes. Le terme

d’association se réfère à la co-occurence d’un variant génomique et d’un caractère

phénotypique spécifique plus fréquemment que ce que l’on pourrait observer par

hasard. Les approches de QTL (quantitative trait loci) peuvent être appliquées à

n’importe quel caractère qui peut être quantifié et qui possède un locus défini dans

le génome [22]. Il existe ainsi des analyses de QTL d’épissage (splicing QTL), du

niveau d’expression protéique (protein QTL), de la méthylation (methylation QTL)

ou encore des modifications d’histones (histone QTL). Pour évaluer l’influence d’un

variant sur le niveau d’expression d’un gène, il existe l’analyse eQTL (expression

quantitative trait loci). Les eQTLs sont mis en évidence en collectant simultané-

ment des données de variations génétiques et d’expression pour de nombreux indi-

vidus et en regardant pour chacun les potentielles associations entre génotype et

niveau d’expression du gène d’intérêt. Généralement, ces associations sont calculées

pour tous les variants situés à proximité du gène, pour trouver de potentiels variants

cis-régulateurs. Les associations en trans, c’est à dire éloignées des gènes cibles sont
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plus difficiles à mettre en évidence. Comme de nombreuses études ont mis en avant

l’importance du génome non-codant dans la régulation des gènes, il est nécessaire

d’avoir une vision globale des variants pouvant affecter l’expression des gènes dans

une condition particulière. Les analyses à l’échelle du génome (Genome-wide asso-

ciation studies, GWAS) ont été développées pour comprendre et identifier les gènes

dont l’expression est affectée par les variations génomiques [23]. Elles permettent de

tester des associations statistiques entre des polymorphsimes et la variabilité d’un

caractère quantitatif (comme l’expression d’un gène) sur un ensemble d’individus à

priori non apparentés [167].

dbGaP, appartenant à GTEx, est une base de dépôt publique comprenant des

phénotypes, génotypes, caractéristiques (comme fumeur ou non), l’âge et des données

de séquences. Elle représente une source de données importante dont l’accès public

est limité au résumé des informations. En accès contrôlé, l’expression des gènes et

les génotypes associés sont disponibles.

1.4.2 Variants et maladies

Variants dans les cancers

Le cancer est un groupe de maladies qui se caractérise par une prolifération

de cellules anormales au sein d’un tissu. Les cellules cancéreuses sont caractéri-

sées par une division cellulaire invasive. Contrairement aux cellules normales qui

meurent automatiquement après un certain nombre de divisions, les cellules cancé-

reuses se divisent sans fin : elles sont immortelles. Lors de l’évolution de la maladie,

elles peuvent endommager les organes ou tissus dans lesquels elles se trouvent mais

peuvent aussi se détacher de la tumeur et migrer vers d’autres tissus et organes. Ces

caractéristiques propres aux cellules tumorales sont liées à l’activation/inactivation

de gènes particuliers : sur-expression des oncogènes régulant positivement la proli-

fération cellulaire, sous-expression/inactivation des gènes suppresseurs de tumeurs

ou encore des gènes du système de réparation de l’ADN. Ainsi, chaque cancer est

caractérisé par des erreurs présentes dans le génome du patient atteint comme les

mutations somatiques, la variation du nombre de copies, etc. Un exemple aujour-

d’hui bien connu est celui de la mutation des gènes BRCA1 et BRCA2, gènes du

système de réparation, qui augmentent considérablement le risque de contracter un

cancer du sein [181]. Les mutations associées à chaque cancer varient et des études

ont pu associer des signatures de mutations à chaque type et sous-type de cancer

[149, 2]. Aujourd’hui, le profil d’expression d’un grand nombre de tumeurs a été



CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART 61

établi chez différents patients et des bases de données regroupent ces informations.

The Cancer Genome Atlas (TCGA). The Cancer Genome Atlas (TCGA)

(http ://cancergenome.nih.gov/) est le fruit d’une collaboration entre le National

Cancer Institute (NCI) et l’Institut National de Recherche sur le Génome Humain

(National Human Genome Research Institute, NHGRI), les deux parties de la Natio-

nal Institutes of Health. Avec l’International Cancer Genome Consortium (ICGC), ce

sont les deux principaux projets fournissant des informations cliniques et une quan-

tité considérable de données issues d’analyses par séquençage haut débit de génomes

tumoraux. TCGA analyse un très grand nombre d’échantillons pour chaque cancer

étudié pour avoir des informations sur le profil génomique de chaque cancer tout en

ayant une signification au niveau statistique. De plus, pour chaque patient étudié, un

échantillon de tissu affecté et un échantillon normal (en général sang) sont analysés,

ce qui permet d’identifier les changements au niveau du génome qui joueraient un

rôle dans le développement du cancer. Le but de ce projet est ainsi de comprendre

le lien entre les variations génomiques et les différents types et sous-types de cancers

[262].

Variants et autres maladies

Le cancer est la première cause de décès en France pour les moins de 65 ans.

C’est une maladie complexe et plus de 200 formes ont été décrites avec pour chacun

de nombreux sous-types [93]. Cependant, d’autres maladies peuvent être associées à

des variations du génome. Ainsi, des maladies comme l’autisme chez les enfants ont

pu être corrélées à des mutations particulières [113]. Un autre exemple est celui de

la maladie d’Alzheimer qui est une maladie neurodégénérative caractérisée par un

déclin global et progressif des facultés cognitives (apprentissage, langage, compré-

hension...) et de la mémoire. Parmi les facteurs à risque d’apparition de la maladie

d’Alzheimer, on retrouve deux protéines : la Translocase of Outer Mitochondrial

Membrane 40 Homolog et l’Apolipoprotéine E (TOMM40-APOE), dont les loci ont

été associés au déclin cognitif non pathologique et à la maladie d’Alzheimer [199]. Il

semblerait que la longueur d’un variant poly-T (rs10524523), qui est un STR, soit

corrélée à la maladie avec des longueurs importantes du poly-T associées à un risque

accru de développer la maladie d’Alzheimer.
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Conclusion

Au fil de ce chapitre, nous avons eu un aperçu des différents niveaux de régulation

de l’expression des gènes. La régulation de leur expression est ainsi assurée par

une combinaison complexe d’éléments. Une grande portion du génome reste encore

largement inexplorée, et bien qu’elle soit en grande partie transcrite, on ne comprend

pas encore le rôle des ARNs non-codants qui sont produits. Les résultats de ma thèse

sur l’étude des éléments régulateurs de l’expression des gènes sont présentés dans le

chapitre suivant.



Chapitre 2

Résultats

2.1 Instructions de régulation de l’expression des

gènes présentes dans la séquence ADN

Comme nous l’avons vu précédemment, la régulation de l’expression des gènes est

orchestrée par de nombreuses régions régulatrices qui interagissent entre elles via des

protéines et qui permettent d’assurer la spécificité des différentes cellules de notre

organisme. Pour mieux comprendre les mécanismes à l’origine de cette régulation, je

me suis intéressée, dans la première partie de ma thèse, à la prédiction de l’expression

des gènes uniquement à partir de l’information contenue dans notre séquence ADN

pour différents types de cancers. Des approches ont déjà été développées pour prédire

l’expression des gènes mais reposent généralement sur des données expérimentales.

Elles seront présentées dans une deuxième sous-partie, après avoir défini le modèle

de régression linéaire, suivies de ma contribution au projet et résultats.

2.1.1 Choix du modèle statistique

Les outils statistiques nous aident à décrire et interpréter des données quantita-

tives, mais aussi à modéliser et prédire certains phénomènes. Il existe de nombreux

outils statistiques applicables à des données d’expression de gènes, que l’on choisi

en fonction du type de données à analyser et des hypothèses faites sur celles-ci

[273]. L’approche que nous choisissons d’utiliser est la régression linéaire. En effet,

il s’agit d’un modèle simple qui nous permet d’effectuer une approche exploratoire

sur l’ensemble des données disponibles (composition nucléotidique, motifs) malgré

l’hypothèse de départ très forte d’une relation linéaire entre expression des gènes et

information contenue dans la séquence ADN.

63
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Modèle de régression linéaire multiple

Dans tous les problèmes rencontrés en statistiques, on a des variables non aléa-

toires que l’on note ici sous forme de vecteur : X = (X1....Xp) dites explicatives.

Chaque variable Xi contient N observations soit Xi = (x1i....xNi)
T et Y est une

variable aléatoire dite expliquée. Le but est de trouver une relation entre Y et X,

soit Y = f(X1....Xp). On dira que le modèle est de régression linéaire si :

f(X1....Xp) = β0 + β1 ∗X1 + ...+ βp ∗Xp + ǫ = β0 +

p∑
j=1

(βj ∗Xj) + ǫ

avec β0...βp des paramètres inconnus supposés constants à estimer. On ajoute

un terme d’erreur ǫ qui représente l’erreur du modèle (erreur liée à la technique,

erreur par omission de certaines variables...). L’écriture matricielle du modèle est

la suivante : Y = Xβ + ǫ. Les paramètres β0...βp sont généralement estimés par la

méthode des moindres carrés qui consiste à minimiser la somme des carrés des résidus

(Residual sum of squares, RSS), c’est à dire, minimiser l’erreur entre le modèle et

ce que l’on observe réellement :

RSS(β) =
N∑
i=1

ǫi
2 =

N∑
i=1

(yi − (β0 +

p∑
j=1

βjxij))
2

Contrairement à l’estimation par le principe du maximum de vraisemblance, cette

méthode d’estimation ne nécessite pas que l’on pose l’hypothèse de normalité des

résidus mais les résultats obtenus sont les mêmes car le problème de minimisation

de départ est identique dans les deux cas.

Limites de la régression linéaire. Pour des problèmes simples où l’on ne

possède que peu de variables explicatives, la régression linéaire multiple est bien

adaptée. Cependant, nous proposons ici de modéliser l’expression des gènes en fonc-

tion des compositions nucléotidiques et motifs dans différentes régions. Le nombre de

variables peut ainsi vite être très important. Le but étant de capturer une combinai-

son de variables importantes permettant d’expliquer au mieux l’expression des gènes

observée pour chacun des échantillons considérés, nous entrons dans un problème

de sélection de variables en grande dimension.

Modèle Lasso

Le LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) est une méthode

de régression linéaire avec sélection de variables qui consiste à estimer les paramètres
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βi pour i = 1...p et d’éliminer les variables Xi non pertinentes en ramenant leurs

coefficients à 0 [260]. On cherche ainsi à résoudre le problème d’optimisation suivant :

β̂ = argminβ(
N∑
i=1

(yi − β0 −

p∑
j=1

βj ∗ xij)
2 + λ

p∑
j=1

|βj|)

avec λ un paramètre strictement positif. Par rapport à la régression linéaire clas-

sique, une pénalité est ajoutée, aussi appelée terme de régularisation, qui correspond

à la norme l1 de β, soit sa valeur absolue pondérée par un paramètre. La géométrie

l1 est représentée sur la figure 2.1. Cela permet de mettre certains coefficients à 0.

Avec λ = 0, cela revient à un estimateur des moindres carrés. A l’inverse, avec un λ

très grand, tous les coefficients ou presque sont nuls.

Figure 2.1 – Représentation schématique de la comparaison entre la géométrie du

lasso (gauche) et du ridge (droite). Les aires bleues représentent les régions de contraintes

|β1| + |β2| 6 t pour le lasso et β2

1
+ β2

2
6 t pour le ridge et les ellipses rouges correspondent à

l’erreur. [Figure adaptée de Trevor Hastie, Robert Tibshirani, Jerome Friedmande. The Elements

of Statistical Learning, 2nd ed. 2009.]

Validation croisée et évaluation du modèle. Les données d’apprentissage

sont importantes pour construire un modèle robuste. Lorsque l’on veut évaluer les

performances d’un modèle, on regarde ses prédictions en comparaison à des valeurs

réelles. Cependant, il est important de ne pas apprendre et évaluer un modèle sur

un seul et même ensemble de données car cela engendre des problèmes de sur-

apprentissage, c’est à dire que le modèle résultant est trop spécifique au jeu de

données sur lequel il a été entraîné. Pour éviter cela, la validation croisée peut

être adoptée. Cette méthode consiste à découper le jeu de données dont on dispose

en K groupes de même taille tirés aléatoirement, qui vont chacun servir à leur

tour d’échantillon test. les K − 1 groupes restant sont dédiés à l’apprentissage du

modèle. Une erreur de test peut alors être calculée pour chacun des K groupes, et

l’estimation de l’erreur du modèle par validation croisée correspond à la moyenne
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des erreurs. Une valeur de prédiction peut aussi être calculée pour chaque gène ce

qui nous permet ensuite de calculer une corrélation de Spearman entre le vecteur

des valeurs d’expression prédites et le vecteurs des valeurs d’expression observées.

Cette corrélation, en plus de l’erreur quadratique moyenne, nous permet d’évaluer

notre modèle.

Deep learning

Les algorithmes de deep learning font partie des outils de machine learning les

plus utilisés ces dernières années dans le domaine de la bioinformatique. Ils sont

adaptés à l’identification de motifs ou règles complexes à partir de larges échan-

tillons de données riches en paramètres. Ils ont notamment fait leurs preuves dans

le domaine de l’analyse d’images, de la médecine à la détection d’éléments cellu-

laires [281]. Ils sont aujourd’hui adaptés à la compréhension du code de régulation

de l’expression des gènes et des effets transcriptionnels des variations génomiques,

difficiles à détecter avec la complexité de la partie non codante du génome humain.

Des outils de deep learning ont ainsi été développés pour prédire l’effet des varia-

tions de la séquence sur les marques épigénétiques (DeepSEA [291], DanQ [212]).

De manière concomitante à mon travail, des modèles de prédiction de l’expression

des gènes à partir de la séquence ADN basés sur des réseaux de neurones convolutifs

(convolution neural network, CNN) ont été publiés en 2018 [290, 1, 129] et seront

présentés dans la partie suivante.

2.1.2 Modèles de prédiction de l’expression des gènes

Dans le premier chapitre de ce présent mémoire, nous avons donné un aperçu

des différents facteurs pouvant influencer la transcription des gènes codants pour

des protéines par l’ARN Pol II. L’ouverture de la chromatine et sa structure sont en

partie conditionnées par les marques épigénétiques et influencent la transcription par

un contrôle de l’accès aux gènes à transcrire. Si la chromatine est ouverte, les gènes

et leurs promoteurs sont accessibles par les TFs autre que les facteurs pionniers, qui

peuvent alors reconnaître des motifs spécifiques et activer ou inhiber la transcription.

La régulation de l’expression des gènes est un champ de la biologie très étudié et

nous allons voir dans cette sous partie quelques études qui ont orienté nos travaux

sur la prédiction de l’expression des gènes à partir de la séquence.
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Prédire l’expression des gènes à partir données expérimentales de marques

épigénétiques et facteurs de transcription

La quantité de données expérimentales générées sur les interactions entre pro-

téines et ADN ou ARN étant en pleine croissance depuis le début des années 2000,

de nombreux modèles ont été développés pour établir le lien entre l’expression des

gènes et les marques épigénétiques ou facteurs de transcription. En 2009, Ouyang

et al. proposent un modèle de régression linéaire pour étudier la relation entre l’ac-

tivité d’une 12aine de facteurs de transcription quantifiée par ChIP-seq in vivo et

l’expression des gènes dans des cellules embryonnaires de souris [193]. Dans la même

optique, Cheng et Gerstein [30] et Park et Nakai en 2011-2012 [197] intègrent dans

leurs modèles de régression linéaire, à la fois des facteurs de transcription et des

modifications d’histones ou autres marques épigénétiques comme la méthylation de

l’ADN et les îlots CpG, toujours chez la souris. Cheng et Gerstein montrent que la

fixation des TFs possède de meilleures performances prédictives quand on se restreint

à une petite région autour du TSS des gènes alors que les modifications d’histones

agissent plutôt sur des régions plus larges autour des gènes. Leur modèle suggère

également une redondance entre la fixation des TFs et les modifications d’histones

en tant que variables prédictives.

En 2010, Karlić et al. développent un modèle prédictif de l’expression des gènes

chez l’homme dans des cellules CD4 T+, établi à partir de modifications d’histones

seulement [126]. Un peu plus tard, McLeay et al. construisent un modèle de régres-

sion intégrant cette fois ci, non pas la fixation des TFs in vivo mais leur prédiction

in silico dans 2 tissus différents, chez l’homme et la souris [174]. Les performances

sont équivalentes à celles obtenues avec les données in vivo. Ils testent également la

contribution de données sur l’accessibilité de la chromatine et les modifications d’his-

tones et voient les performances de leur modèle augmenter. La même année, Dong

et al. généralisent les approches des précédentes études à 7 types cellulaires [62].

Pour chaque type cellulaire les résultats sont comparés en fonction du type d’ARN

(polyA+ ou polyA-), du compartiment cellulaire (noyau, cytoplasme...) et de la

technique utilisée pour mesurer la quantité d’ARN (CAGE, RNA-seq, RNA-PET).

Les résultats confirment la relation entre les marques épigénétiques et l’expression

des gènes dans différentes conditions mais suggèrent une influence de la technique

utilisée avec des performances un peu plus élevées sur des données de CAGE et une

différence dans les mécanismes de régulation selon le compartiment cellulaire et la

polyadénylation de l’ARN.
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Récemment, deux modèles linéaires ont été développés pour prédire l’expression

des gènes à partir de données expérimentales. Le premier, RACER [158], est un

modèle de régression Lasso pour prédire l’expression des gènes dans des conditions

de leucémie myéloïde en intégrant des données de ChIP-seq de facteurs de trans-

cription ainsi que des données de méthylation issues de la lignée cellulaire K562.

Le second modèle, TEPIC [231], intègre des variables basées sur la séquences qui

sont les scores de motifs (PWM), couplés à des données expérimentales d’ouverture

de la chromatine. Nous montrons dans le présent article que ces modèles donnent

de bonnes performances pour la prédiction de l’expression des gènes mais ils sont

fortement influencés par l’ouverture de la chromatine.

Prédire les marques épigénétiques à partir de la séquence

Les modèles que nous venons de voir se concentrent seulement sur la prédiction

de l’expression des gènes à partir des TFs et des marques épigénétiques. Mais qu’en

est-il de ces facteurs eux-mêmes ? Peut-on prédire les marques épigénétiques à partir

d’un niveau supérieur de régulation qui serait basé sur la séquence ADN? Dans les

années 2000, de nombreuses études ont identifié les différences épigénétiques exis-

tant entre les différents types cellulaires ou encore entre cellules de tissus normaux

et tumoraux [9, 98, 240]. Il a été également montré que les marques épigénétiques

ne sont pas distribuées aléatoirement à travers le génome [14] et la spécificité de

ces marques dépend en grande partie de la séquence ADN. En 2013, 3 études iden-

tifient chez l’homme des variants influençant la fixation des TFs, les modifications

d’histones ou l’occupation par l’ARN Pol II [175, 132, 127]. Ces variants génomiques

peuvent aussi affecter des sites de régulation distaux comme les enhancers. Des mo-

dèles ont été développés dans le but de prédire les profils de marques épigénétiques

dans différentes conditions, à partir de la séquence ADN.

En 2006, Segal et al. [236] ont modélisé les motifs de fixation des nucléosomes

par une matrice contenant la probabilité d’observer les différents dinucléotides à des

positions spécifiques. En 2007, Lee et al. utilisent un modèle de régression Lasso

incluant des scores de motifs de TFs et des données de structure de l’ADN pour pré-

dire le positionnement des nucléosomes chez la levure [151]. D’autres études se sont

intéressées aux modifications d’histones. Même si les enzymes impliquées dans ces

modifications n’interagissent pas directement avec la séquence ADN, elles peuvent

être recrutées à des loci précis par l’intermédiaire de TFs ou d’ARNs non codants.

Les premières études se concentrent sur le recrutement des PcG qui inhibent l’ex-

pression des gènes via la marque H3K27me3 [79], et il a été montré que certains
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motifs et paires de motifs permettent de discriminer les régions avec et sans PcG

chez la drosophile [96]. En 2009, Yuan et al. [284] publient un modèle de prédic-

tion des modifications d’histones à partir de la séquence chez l’homme avec des

performances variables selon les marques prédites. Pour certaines marques comme

H3K4me3 et H3K4me1, le modèle performe plutôt bien et l’enrichissement local en

CpG n’est pas le seul dinucléotide à expliquer les variations observées. Plus récem-

ment en 2015, Whitaker et al. développent un modèle d’analyse (Epigram) pour

prédire les modifications d’histones et la méthylation de l’ADN à partir de motifs,

par type cellulaire [276]. Les éléments cis-régulateurs identifiés interagissent avec les

facteurs qui établissent et maintiennent les modifications épigénétiques. Le modèle

développé a permis d’identifier des motifs spécifiques à chaque marque et à chaque

cellule. En 2016, Quante et Bird [213] discutent l’effet de petits motifs fréquents et

répétés de 2 à 5 pb sur l’épigénome. Ils suggèrent l’idée d’un modèle où ces petits

motifs permettent de recruter des protéines pour modifier la structure de la chroma-

tine et permettre l’amplification ou inhibition de l’expression de groupes de gènes,

dépendamment du type cellulaire.

En 2015, Zhou et al. développent DeepSEA [291] pour prédire l’effet des va-

riants non codants à partir de la séquence ADN. Le modèle est entraîné sur un jeu

de données regroupant des marques épigénétiques dans un grand nombre de types

cellulaires. DanQ est également développé pour prédire les fonctions du génome non-

codant de novo à partir de la séquence, seule l’architecture du modèle change par

rapport à DeepSEA [212]. En 2017, Angermueller et al. développent DeepCpG pour

comprendre l’influence de la composition de la séquence ADN, et notamment de

petits motifs et leurs mutations, sur la variabilité de la méthylation chez l’homme

et la souris [4], à partir de données de séquençage de cellules uniques (single-cell).

Utiliser la séquence ADN pour prédire l’expression des gènes

Comme nous venons de le voir, de nombreux papiers ont été publiés, d’un côté

pour prédire l’expression des gènes à partir de TFs et marques épigénétiques et de

l’autre pour relier les motifs et compositions de séquence aux marques épigénétiques,

ce qui suggère la possibilité de prédire l’expression des gènes à partir de la séquence.

Avant l’année 2018, peu d’études se sont intéressées directement au lien entre la

séquence et l’expression des gènes ; il en existe cependant quelques unes. En 2005,

Raghava et al. développent un modèle pour prédire le niveau d’expression des gènes

à partir de la composition en acides aminés et dipeptides de la protéine, chez la

levure Saccharomyces cerevisiae [216]. Leur modèle est non paramétrique et se base
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sur un SVM (Support vector machine). Il permet d’obtenir une corrélation de plus

de 70% entre le niveau d’expression et la composition protéique, ce qui souligne

déjà l’importance de la séquence en tant que régulateur de l’expression. En 2004, un

modèle est également publié chez Saccharomyces cerevisiae pour identifier les motifs

régulateurs et établir les éventuels liens et contraintes de position entre ces éléments

[11]. Les séquences utilisées sont d’une longueur de 800 pb et situées en amont du

début des gènes. Ce modèle est aussi appliqué à l’organisme Caenorhabditis elegans

et permet d’identifier des règles de combinaisons d’éléments régulateurs contrôlant

l’expression de différentes classes de gènes : facteurs de transcription, histones et

gènes spécifiques aux lignées germinales. Cependant, ce papier a été réexaminé en

2007 et montre que le modèle surestime les prédictions faites sur l’expression des

gènes et que les règles de régulation établies ne sont pas toujours pertinentes [285].

Toutefois, la capacité des motifs à expliquer une partie de l’expression des gènes

n’est pas remise en question.

Nos travaux ont été motivés par ces résultats, afin d’établir directement un lien

entre composition nucléotidique de la séquence d’ADN brute et expression des gènes,

à partir d’un modèle statistique paramétrique. D’autres modèles s’appuyant sur le

deep learning et concomitants au développement de notre modèle ont été publiés en

2018. Les 3 modèles utilisent des méthodes de CNN pour prédire l’expression des

gènes dans différents types cellulaires, à partir de la séquence ADN. Ainsi, ExPecto

[290] est un modèle construit à partir de la séquence de régions larges autour du

TSS (40 kb) qui prédit, en plus de l’expression des gènes, l’effet des mutations sur

l’expression. Un modèle similaire, Xpresso développé par Agarwal et al. [1], permet

également de prédire l’expression des gènes à partir de séquences promotrices rela-

tivement large (-7 kb/+3,5 kb) autour des TSSs mais qui intègre aussi des variables

relatives à la demi-vie des ARNm comme la longueur des introns, la composition en

C/G ou la densité exonique. Enfin, Kelley et al. ont développé Basenji [129], modèle

basé également sur la séquence ADN uniquement sur des portions du génome très

étendues (131 kb) pour capturer de l’information des séquences régulatrices éloi-

gnées. Ce modèle est utilisé pour prédire diverses marques épigénétiques et profils

transcriptionnels à partir de données de CAGE.

2.1.3 Résultats et contribution

L’approche proposée nous permet d’expliquer l’expression des gènes pour chaque

patient, seulement à partir des informations liées à la séquence ADN. Nous allons

voir dans cette présente partie ma contribution au projet et les résultats principaux
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que j’ai obtenus.

Modèle prédictif : promoteur. Dans un premier temps nous avons évalué

l’impact du promoteur seul sur l’expression des gènes. Plusieurs définitions sont

possibles pour cette région régulatrice et nous montrons que la segmentation du

promoteur en promoteurs distaux et promoteur proximal améliore les performances

prédictives. Nous comparons également les promoteurs autours des différents TSS

annotés et celui donnant les meilleures performances est défini autour du second TSS

[30]. Nous avons également évalué l’apport des scores de motifs par rapport aux

compositions nucléotidiques ainsi que la contribution des DNAshapes. Les scores

de motifs reflètent la possibilité de liaison des différents TFs sur le promoteur et

les DNAshapes traduisent les conformations locales de l’ADN en donnant un score

pour 4 conformations différentes et à chaque 5-mer (séquence de 5 bases) [292]. Ces

deux types de variables permettent d’améliorer légèrement le modèle prédictif mais

sont redondantes avec les compositions nucléotidiques qui, seules, permettent déjà

d’expliquer une partie importante de l’expression des gènes.

Comparaison avec des modèles basés sur des données expérimentales.

Nous avons comparé notre modèle basé sur les scores de motifs et compositions

nucléotidiques à celui développé par Li et al. (RACER [158]) où ils intègrent des

ChIP-seq de TFs en tant que variables prédictives. Nous montrons que les perfor-

mances sont équivalentes mais que les modèles basés sur les ChIP-seq de TFs sont

fortement influencés par l’ouverture de la chromatine. En effet, un modèle construit

à partir de ces variables expérimentales mais permutées aléatoirement par gène pré-

sente les mêmes performances que le modèle de base. Avec un modèle comme le

notre intégrant seulement des informations basées sur la séquence (compositions nu-

cléotidiques et scores de motifs), nous nous affranchissons du biais d’ouverture de la

chromatine et les performances sur un modèle construit à partir des variables per-

mutées par gène fait chuter les corrélations. Ce biais d’ouverture de la chromatine

est également observé sur un autre modèle prenant comme variables prédictives des

scores de motifs couplés à des données expérimentales d’ouverture de la chromatine

(TEPIC [231]).

Contribution des autres régions régulatrices. La région promotrice est la

plus connue et la plus exploitée en termes de régulations transcriptionnelles. Ce-

pendant, ce n’est pas la seule région impliquée dans la régulation de l’expression

des gènes et nous avons intégré à notre modèle d’autres régions régulatrices décrites
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dans l’article. Nous avons évalué l’impact de chacune d’elles dans le modèle prédictif

et mis en évidence l’importance du corps du gène dans la régulation de l’expression

des gènes, et notamment des introns.

2.1.4 Conclusion

Le modèle développé confirme l’importance de la séquence ADN dans la régu-

lation de l’expression des gènes et montre le haut pouvoir prédictif de variables

simples comme les fréquences en dinucléotides. Un modèle intégrant une taille de

motif supérieure (tri-nucléotides) a également été testé mais ne permet d’amélio-

rer que faiblement les performances. Nous avons pu observer l’importance du corps

du gène, et notamment des introns, dans la régulation de l’expression des gènes.

Notre modèle capture ainsi des compositions assez larges. Les gènes situés dans les

mêmes TADs partagent des compositions nucléotidiques similaires et nous définis-

sons ici une signature pour chaque TAD. Notre modèle a été comparé à d’autres

modèles paramétriques (Elastic Net [294]) et non-paramétriques (Forêts aléatoires

[294]) (May Taha, doctorante). Les performances sont similaires, le choix s’est donc

porté sur le modèle Lasso qui est plus facile à interpréter et adapté à notre jeu de

données important, dont les variables prédictives ne sont pas trop fortement corré-

lées. Pour aller plus loin dans l’interprétation du modèle, une étape de stabilité de

sélection a été effectuée (May Taha, doctorante). Ainsi, pour chaque condition et

chacune des variables stables associées, nous pouvons déterminer leur effet positif

(activateur) ou répressif (inhibiteur).

Notre modèle reste cependant un modèle global, et il ne permet pas de prédire de

la même manière tous les gènes. En utilisant les données d’expression de GTEx [36],

nous avons pu calculer un coefficient de Gini pour chacun des gènes considérés dans

notre modèle. Le coefficient de Gini traduit ici une expression ubiquitaire quand

le coefficient est proche de 0 ou à l’inverse tissu-spécifique quand le coefficient est

proche de 1. Une corrélation de 30% a été observée entre le coefficient de Gini et les

erreurs absolues des gènes. Il existe donc une tendance pour notre modèle à mieux

prédire les groupes de gènes ubiquitaires.
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!, Sophie L!bre1,3,5‡!, Charles-Henri Lecellier1,2‡!

1 IBC, Univ. Montpellier, CNRS, Montpellier, France, 2 Institut de Génétique Moléculaire de Montpellier,
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Abstract

Gene expression is orchestrated by distinct regulatory regions to ensure a wide variety of

cell types and functions. A challenge is to identify which regulatory regions are active, what

are their associated features and how they work together in each cell type. Several

approaches have tackled this problem by modeling gene expression based on epigenetic

marks, with the ultimate goal of identifying driving regions and associated genomic varia-

tions that are clinically relevant in particular in precision medicine. However, these models

rely on experimental data, which are limited to specific samples (even often to cell lines) and

cannot be generated for all regulators and all patients. In addition, we show here that,

although these approaches are accurate in predicting gene expression, inference of TF

combinations from this type of models is not straightforward. Furthermore these methods

are not designed to capture regulation instructions present at the sequence level, before the

binding of regulators or the opening of the chromatin. Here, we probe sequence-level

instructions for gene expression and develop a method to explain mRNA levels based solely

on nucleotide features. Our method positions nucleotide composition as a critical compo-

nent of gene expression. Moreover, our approach, able to rank regulatory regions according

to their contribution, unveils a strong influence of the gene body sequence, in particular

introns. We further provide evidence that the contribution of nucleotide content can be linked

to co-regulations associated with genome 3D architecture and to associations of genes

within topologically associated domains.

Author summary

Identifying a maximum of DNA determinants implicated in gene regulation will acceler-

ate genetic analyses and precision medicine approaches by identifying key gene features.

In that context decoding the sequence-level instructions for gene regulation is of prime

importance. Among global efforts to achieve this objective, we propose a novel approach
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able to explain gene expression in each patient sample using only DNA features. Our

approach, which is as accurate as methods based on epigenetics data, reveals a strong

influence of the nucleotide content of gene body sequences, in particular introns. In con-

trast to canonical regulations mediated by specific DNAmotifs, our model unveils a con-

tribution of global nucleotide content notably in co-regulations associated with genome

3D architecture and to associations of genes within topologically associated domains.

Overall our study confirms and takes advantage of the existence of sequence-level instruc-

tions for gene expression, which lie in genomic regions largely underestimated in regula-

tory genomics but which appear to be linked to chromatin architecture.

Introduction

The diversity of cell types and cellular functions is defined by specific patterns of gene expres-

sion. The regulation of gene expression involves a plethora of DNA/RNA-binding proteins

that bind specific motifs present in various DNA/RNA regulatory regions. At the DNA level,

transcription factors (TFs) typically bind 6-8bp-long motifs present in promoter regions,

which are close to transcription start site (TSS). TFs can also bind enhancer regions, which are

distal to TSSs and often interspersed along considerable physical distance through the genome

[1]. The current view is that DNA looping mediated by specific proteins and RNAs places

enhancers in close proximity with target gene promoters (for review [2–5]). High-resolution

chromatin conformation capture (Hi-C) technology identified contiguous genomic regions

with high contact frequencies, referred to as topologically associated domains (TADs) [6].

Within a TAD, enhancers can work with many promoters and, on the other hand, promoters

can contact more than one enhancer [5, 7]. Several large-scale data derived from high-

throughput experiments (such as ChIP-seq [8], SELEX-seq [9], RNAcompete [10]) can be

used to highlight TF/RBP binding preferences and build Position Weight Matrixes (PWMs)

[11]. The human genome is thought to encode*2,000 TFs [12] and>1,500 RBPs [13]. It

follows that gene regulation is achieved primarily by allowing the proper combination to

occur i.e. enabling cell- and/or function-specific regulators (TFs or RBPs) to bind the proper

sequences in the appropriate regulatory regions. In that context, epigenetics clearly plays a

central role as it influences the binding of the regulators and ultimately gene expression [14].

Provided the variety of regulatory mechanisms, deciphering their combination requires math-

ematical/computational methods able to consider all possible combinations [15]. Several

methods have recently been proposed to tackle this problem [16–19]. Although these models

appear very efficient in predicting gene expression and identifying key regulators, they mostly

rely on experimental data (ChIP-seq, methylation, DNase hypersensitivity), which are limited

to specific samples (often to cell lines) and which cannot be generated for all TFs/RBPs and all

cell types. These technological features impede from using this type of approaches in a clinical

context in particular in precision medicine. In addition, we show here that, although these

approaches are accurate, their biological interpretation can be misleading. Finally these meth-

ods are not designed to capture regulation instructions that may lie at the sequence-level

before the binding of regulators or the opening of the chromatin. There is indeed a growing

body of evidence suggesting that the DNA sequence per se contains information able to shape

the epigenome and explain gene expression [20–25]. Several studies have shown that sequence

variations affect histone modifications [21–23]. Specific DNA motifs can be associated with

specific epigenetic marks and the presence of these motifs can predict the epigenome in a

given cell type [24]. Quante and Bird proposed that proteins able to “read” domains of

Probing sequence-level instructions for gene expression
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relatively uniform DNA base composition may modulate the epigenome and ultimately gene

expression [20]. In that view, modeling gene expression using only DNA sequences and a set

of predefined DNA/RNA features (without considering experimental data others than expres-

sion data) would be feasible. In line with this proposal, Raghava and Han developed a Support

Vector Machine (SVM)-based method to predict gene expression from amino acid and dipep-

tide composition in Saccharomyces cerevisiae [26].

Here, we built a global regression model per sample to explain the expression of the differ-

ent genes using their nucleotide compositions as predictive variables. The idea beyond our

approach is that the selected variables (defining the model) are specific to each sample. Hence

the expression of a given gene may be predicted by different variables in different samples.

This approach was tested on several independent datasets: 2,053 samples from The Cancer

Genome Atlas (1,512 RNA-sequencing data and 582 microarrays) and 3 ENCODE cell lines

(RNA sequencing). When restricted to DNA features of promoter regions our model showed

accuracy similar to that of two independent methods based on experimental data [17, 19]. We

confirmed the importance of nucleotide composition in predicting gene expression. Moreover

the performance of our approach increases by combining the contribution of different types

of regulatory regions. We thus showed that the gene body (introns, CDS and UTRs), as

opposed to sequences located upstream (promoter) or downstream, had the most significant

contribution in our model. We further provided evidence that the contribution of nucleotide

composition in predicting gene expression is linked to co-regulations associated with genome

architecture and TADs.

Materials andmethods

Datasets, sequences and online resources

RNA-seq V2 level 3 processed data were downloaded from the TCGA Data Portal. Our train-

ing data set contained 241 samples randomly chosen from 12 different cancers (20 cancerous

samples for each cancer except 21 for LAML). Our model was further evaluated on an addi-

tional set of 1,270 tumors from 14 cancer types. We also tested our model on 582 TCGA

microarray data. The TCGA barcodes of the samples used in our study have been made avail-

able at http://www.univ-montp3.fr/miap/~lebre/IBCRegulatoryGenomics.

Isoform expression data (.rsem.isoforms.normalized_results files) were downloaded from

the Broad TCGA GDAC (http://gdac.broadinstitute.org) using firehose_get. We collected data

for 73599 isoforms in 225 samples of the 241 initially considered. All the genes and isoforms

not detected (no read) in any of the considered samples were removed from the analyses.

Expression data were log transformed.

All sequences were mapped to the hg38 human genome and the UCSC liftover tool was

used when necessary. Gene TSS positions were extracted from GENCODEv24. UTR and CDS

coordinates were extracted from ENSEMBL Biomart. To assign only one 5UTR sequence to

one gene, we merged all annotated 5UTRs associated with the gene of interest using Bedtools

merge [27] and further concatenated all sequences. The same procedure was used for 3UTRs

and CDSs. Intron sequences are GENCODEv24 genes to which 5UTR, 3UTR and CDS

sequences described above were substracted using Bedtools substract [27]. These sequences

therefore corresponded to constitutive introns. The intron sequences were concatenated per

gene. The downstream flanking region (DFR) was defined as the region spanning 1kb after

GENCODE v24 gene end. Fasta files were generated using UCSC Table Browser or Bedtools

getfasta [27].

TCGA isoform TSSs were retrieved from https://webshare.bioinf.unc.edu/public/

mRNAseq_TCGA/unc_hg19.bed and converted into hg38 coordinates with UCSC liftover.

Probing sequence-level instructions for gene expression
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For other regulatory regions associated to transcript isoforms (UTRs, CDS, introns and DFR),

we used GENCODE v24 annotations.

Nucleotide composition

The nucleotide (n = 4) and dinucleotide (n = 16) percentages were computed from the differ-

ent regulatory sequences where:

percentageðN; sÞ ¼
]N

l

is the percentage of nucleotide N in the regulatory sequence s, with N in {A, C, G, T} and l the

length of sequence s, and

percentageðNpM; sÞ ¼
]NpM

l  1

is the NpM dinucleotide percentage in the regulatory sequence s, with N andM in {A, C, G, T}

and l the length of sequence s.

Motif scores

Motif scores in core promoters were computed using the method explained in [11] and Posi-

tion Weight Matrix (PWM) available in JASPAR CORE 2016 database [28]. Let w be a motif

and s a nucleic acid sequence. For all nucleotide N in {A, C, G, T}, we denoted by P(N|wj) the

probability of nucleotide N in position j of motif w obtained from the PWM, and by P(N) the

prior probability of nucleotide N in all sequences.

The score of motif w at position i of sequence s is computed as follows:

scoreðw; s; iÞ ¼
X

jwj 1

j¼0

log
PðsiþjjwjÞ

PðsiþjÞ

with |w| the length of motif w, si+j the nucleotide at position i + j in sequence s, The score of

motif w for sequence s is computed as the maximal score that can be achieved at any position

of s, i.e.:

scoreðw; sÞ ¼ max
l jwj

i¼0
scoreðw; s; iÞ;

with l the length of sequence s.

Models were also built on sum scores as:

scoreSumðw; sÞ ¼
X

l jwj

i¼0

scoreðw; s; iÞ;

and further compared to models built on mean scores (S1 Fig). Taking mean or sum scores

per region yielded similar results (Wilcoxon test p-value = 0.68).

DNAshape scores

DNA shape scores were computed using DNAshapeR [29]. Briefly, provided nucleotide

sequences, DNAshapeR uses a sliding pentamer window to derive the structural features corre-

sponding to minor groove width (MGW), helix twist (HelT), propeller twist (ProT) and Roll

from all-atomMonte Carlo simulations [29]. Thus, for each DNA shape, a score is given to

Probing sequence-level instructions for gene expression
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each base of each sequence considered (DU, CORE and DD—see Fig 1). We then computed

the mean of these scores for each sequence providing 12 additional variables per gene.

Enhancers

The coordinates of the enhancers mapped by FANTOM on the hg19 assembly [7] were con-

verted into hg38 using UCSC liftover and further intersected with the different regulatory

regions. We computed the density of enhancers per regulatory region (R) by dividing the sum,

for all genes, of the intersection length of enhancers with gene iðLenhi
Þ by the sum of the lengths

of this regulatory region for all genes:

enhDensityðRÞ ¼

P

i ðLenhi
in RiÞ

P

i lengthðRiÞ

Copy Number Variation (CNV)

Processed data were downloaded from the firehose Broad GDAC (https://gdac.broadinstitute.

org/). We used the genome-wide SNP array data and the segment mean scores. In order to

assign a CNV score to each gene, the coordinates (hg19) of the probes were intersected with

that of GENCODE v19 genes using Bedtools intersect [27] and an overlap of 85% of the gene

total length. The corresponding segment mean value was then assigned to the intersecting

genes. In case no intersection was detected, the gene was assigned a score of 0. We next com-

puted Spearman correlations between genes absolute error (lasso model) and genes absolute

segment mean score for each of the 241 samples of the training set.

Fig 1. Genomic regions considered for gene expression prediction. An illustrative transcript is shown as example.

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1005921.g001
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Expression quantitative trait loci and single nucleotide polymorphisms

The v6p GTex cis-eQTLs were downloaded from the GTex Portal (http://www.gtexportal.org/

home/). The hg19 cis-eQTL coordinates were converted into hg38 using UCSC liftover and

further intersected with the different regulatory regions. We restricted our analyses to cis-

eQTLs impacting their own host gene. We computed the density of cis-eQTL per regulatory

region (R) by dividing the sum, for all genes, of the number of cis-eQTLs of gene i (eQTLsi)

located in the considered region for gene i (Ri) by the sum of the lengths of this regulatory

region for all genes:

eQTLdensityðRÞ ¼

P

i #ðeQTLsi in RiÞ
P

i lengthðRiÞ

Likewise we computed the density of SNPs in core promoters and introns by intersecting coor-

dinates of these two regions (liftovered to hg19) with that of SNPs detected on chromosomes

1, 2 and 19 (ftp://ftp.ncbi.nih.gov/snp/organisms/human_9606_b150_GRCh37p13/BED/):

SNPdensityðRÞ ¼

P

i #ðSNPi in RiÞ
P

i lengthðRiÞ

Methylation

Illumina Infinium Human DNAMethylation 450 level 3 data were downloaded from the

Broad TCGA GDAC (http://gdac.broadinstitute.org) using firehose_get. The coordinates of

the methylation sites (hg18) were converted into hg38 using the UCSC liftover and further

intersected with that of the core promoters (hg38). For each gene, we computed the median of

the beta values of the methylation sites present in the core promoter and further calculated the

median of these values in 21 LAML and 17 READ samples with both RNA-seq and methyla-

tion data. We compared the overall methylation status of the core promoters in LAML and

READ using a wilcoxon test.

Gini coefficient

We used 8,556 GTEx RNA-seq libraries (https://www.gtexportal.org/home/datasets) to com-

pute the Gini coefficient for 16,134 genes on the 16,294 considered in our model. Gini coeffi-

cient measures statistical dispersion and can be used to measure gene ubiquity: value 0

represents genes expressed in all sam- ples while value 1 represents genes expressed in only

one sample. To compute Gini coefficient we used R package ineq. We then computed, for

the 241 samples, Spearman correlation between Gini coefficients and model gene absolute

errors. Similar analyses were performed with 1,897 FANTOM 5 CAGE libraries to compute

the Gini coefficients for 15,904 genes.

Functional enrichment

Gene functional enrichments were computed using the database for annotation, visualization

and integrated discovery (DAVID) [30].

Linear regression with ℓ1-norm penalty (Lasso)

We performed estimation of the linear regression model (1) via the lasso [31]. Given a linear

regression with standardized predictors and centered response values, the lasso solves the

Probing sequence-level instructions for gene expression
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ℓ1-penalized regression problem of finding the vector coefficient ! = {!i} in order to minimize

Min jjycðgÞ  
X

i

bix
s
i;gjj

2

þ l

X

i

jbij

 !

;

where yc(g) is the centered gene expression for all gene g, xs
i;g is the standardized DNA feature i

for gene g and ∑i |!i| is the ℓ1-norm of the vector coefficient !. Parameter ! is the tuning param-

eter chosen by 10 fold cross validation. The higher the value of !, the fewer the variables. This

is equivalent to minimizing the sum of squares with a constraint of the form ∑i |!i|� s. Gene

expression predictions are computed using coefficient ! estimated with the value of ! that min-

imizes the mean square error. Lasso inference was performed using the function cv.glmnet

from the R package glmnet [32]. The LASSO model was compared to two non parametric

approaches: Regression trees (CART) [33] and Random forest [34]. S1 Table summarizes accu-

racy and computing time of each approach. Regression trees achieved significantly lower accu-

racy than the two other approaches (Wilcox test p-values< 2e−16), while linear model and

random forest yielded similar results (p-value 0.18). Moreover, computing time for linear

model was much lower than that of random forest. These results emphasize the merits of linear

model such as LASSO in their interpretability and efficiency.

Variable stability selection

We used the stability selection method developed by Meinshausen et al. [35], which is a classi-

cal selection method combined with lasso penalization. Consistently selected variables were

identified as follows for each sample. First, the lasso inference is repeated 500 times where, for

each iteration, (i) only 50% of the genes is used (uniformly sampled) and (ii) a random weight

(uniformly sampled in [0.5;1]) is attributed to each predictive variable. Second, a variable is

considered as stable if selected in more than 70% of the iterations, using the method proposed

in [36] to set the value of lasso penalty !. One of the advantage of this method is that the vari-

able selection frequency is computed globally for all the variables by attributing a random

weight to each variable at each iteration, thus taking into account the dependencies between

the variables. This variable stability selection procedure was implemented using functions

stabpath and stabsel from the R package C060 for glmnetmodels [36].

Regression trees

Regression trees were implemented with the rpart package in R [32]. In order to avoid over-

fitting, trees were pruned based on a criterion chosen by cross validation to minimize mean

square error. The minimum number of genes was set to 100 genes per leaf.

TAD enrichment

We considered TADs mapped in IMR90 cells [6] containing more than 10 genes (373 out of

2243 TADs with average number of genes = 14). The largest TAD had 76 associated genes.

First, for each TAD and for each region considered, the percentage of each nucleotide and

dinucleotide associated to the embedded genes were compared to that of all other genes using

a Kolmogorov-Smirnov (KS) test. For a given dinucleotide (for example CpG), we applied KS

tests to assess whether the CpG frequency distribution in genes in one specific TAD differs

from the distribution in genes in other TADs. Correction for multiple tests was applied using

the False Discovery Rate (FDR)< 0.05 [37] and the R function p.adjust [32]. Second, for

each of the 967 groups of genes (identified by the regression trees, with mean error<mean

error of the 1st quartile), the over-representation of each TAD within each group was tested

Probing sequence-level instructions for gene expression
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using the R hypergeometric test function phyper [32]. Correction for multiple tests was

applied using FDR< 0.05 [37].

Availability of data and materials

The matrices of predicted variables (log transformed RNA seq data) and predictive variables

(nucleotide and dinucleotide percentages, motifs and DNA shape scores computed for all genes

as described above) as well as the TCGA barcodes of the 241 samples used in our study have

been made available at http://www.univ-montp3.fr/miap/~lebre/IBCRegulatoryGenomics.

Results

Mathematical approach to model gene expression

We built a global linear regression model to explain the expression of genes using DNA/RNA

features associated with their regulatory regions (e.g. nucleotide composition, TF motifs, DNA

shapes):

yðgÞ ¼ aþ
X

i

bixi;g þ eðgÞ ð1Þ

where y(g) is the expression of gene g, xi,g is feature i for gene g, e(g) is the residual error associ-

ated with gene g, a is the intercept and bi is the regression coefficient associated with feature i.

The advantage of this approach is that it allows to unveil, into a single model, the most

important regulatory features responsible for the observed gene expression. The relative con-

tribution of each feature can thus be easily assessed. It is important to note that the model is

specific to each sample. Hence the expression of a given gene may be predicted by different

variables depending on the sample. Our computational approach was based on two steps.

First, a linear regression model (1) was trained with a lasso penalty [31] to select sequence fea-

tures relevant for predicting gene expression. Second, the performances of our model was eval-

uated by computing the mean square of the residual errors, and the correlation between the

predicted and the observed expression for all genes. This was done in a 10 fold cross-validation

procedure. Namely, in all experiments hereafter, the set of genes was randomly split in ten

parts. Each part was alternatively used for the test (i.e. for comparing observed and predicted

values) while the remaining genes were used to train the model. This ensures that the model

used to predict the expression of a gene has not been trained with any information relative to

this gene. Our approach was applied to a set of RNA sequencing data from TCGA. We ran-

domly selected 241 gene expression data from 12 cancer types (see http://www.univ-montp3.

fr/miap/~lebre/IBCRegulatoryGenomics for the barcode list). For each dataset (i.e sample),

a regression model was learned and evaluated. See Materials and methods for a complete

description of the data, the construction of the predictor variables and the inference procedure.

We further evaluated our model on 3 independent ENCODE RNA-seq, 1,270 TCGA RNA-seq

and 582 microarrays datasets (see below).

Contribution of the promoter nucleotide composition

We first evaluated the contribution of promoters, which are one of the most important regula-

tory sequences implicated in gene regulation [38]. We extracted DNA sequences encompass-

ing ±2000 bases around all GENCODE v24 TSSs and looked at the percentage of dinucleotides

along the sequences (S2 Fig). Based on these distributions, we segmented the promoter into

three distinct regions: -2000/-500 (referred here to as distal upstream promoter, DU),

-500/+500 (thereafter called core promoter though longer than the core promoter traditionally

Probing sequence-level instructions for gene expression
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considered) and +500/+2000 (distal downstream promoter, DD)(Fig 1). We computed the

nucleotide (n = 4) and dinucleotide (n = 16) relative frequencies in the three distinct regions of

each gene. For each sample, we trained one model using the 20 nucleotide/dinucleotide rela-

tive frequencies from each promoter segment separately, and from each combination of

promoter segments. We observed that the core promoter had the strongest contribution com-

pared to DU and DD (Fig 2A). Considering promoter as one unique sequence spanning

-2000/+2000 around TSS achieved lower model accuracy than combining different promoter

segments (Fig 2A). The highest accuracy was obtained combining all three promoter segments

(Fig 2A).

Promoters are often centered around the 5’ most upstream TSS (i.e. gene start). However

genes can have multiple transcriptional start sites. The median number of alternative TSSs for

the 19,393 genes listed in the TCGA RNA-seq V2 data is 5 and only 2,753 genes harbor a single

TSS (S3 Fig). We therefore evaluated the performance of our model comparing different pro-

moters centered around the first, second, third and last TSS (Fig 2B). In the absence of second

TSS, we used the first TSS and likewise the second TSS in the absence of a third TSS. The last

TSS represents the most downstream TSS in all cases. We found that our model achieved

higher predictive accuracy with the promoters centered around the second TSS (Fig 2B), in

agreement with [16]. As postulated by Cheng et al. [16] in the case of TFs, the nucleotide com-

position around the first TSS may be linked to the recruitment of chromatin remodelers and

thereby prime the second TSS for gene expression. Dedicated experiments would be required

to assess this point.

We noticed that incorporating the number of TSSs associated with each gene drastically

increased the performance of our model (S4 Fig). Multiplying TSSs may represent a genuine

mechanism to control gene expression level. On the other hand this effect may merely be due

to the fact that the more a gene is expressed, the more its different isoforms will be detected

(and hence more TSSs will be annotated). Because the number of known TSSs results from

annotations deduced from experiments, we decided not to include this variable into our final

model.

Contribution of specific features associated with promoters

Provided the importance of CpGs in promoter activity [38], we first compared our model with

a model built only on promoter CpG content. We confirmed that CpG content had an impor-

tant contribution in predicting gene expression (median R = 0.417, Fig 2C). However consid-

ering other dinucleotides achieved better model performances, indicating that dinucleotides

other than CpG contribute to gene regulation. This is in agreement with results obtained by

Nguyen et al., who showed that CpG content is insufficient to encode promoter activity and

that other features might be involved [39].

We integrated TF motifs considering Position Weight Matrix scores computed in the core

promoter and observed a slight but significant increase of the regression performance (median

r = 0.543 with motif scores vs. r = 0.502 without motif scores, Fig 2D). As DNA sequence is

intrinsically linked to three-dimensional local structure of the DNA (DNA shape), we also

computed, for each promoter segment (DU, CORE and DD), the mean scores of the four

DNA shape features provided by DNAshapeR [29] (helix twist, minor groove width, propeller

twist, and Roll), adding 12 variables to the model. Although the difference between models

with and without DNA shapes is also significant, the increase in performance is more modest

than when including TF motif scores (Fig 2D).

Our model suggested that nucleotide composition had a greater contribution in predicting

gene expression compared to TF motifs and DNA shapes. This is in agreement with the

Probing sequence-level instructions for gene expression
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Fig 2. A: Contribution of the promoter segments. The model was built using 20 variables corresponding to the
nucleotide (4) and dinucleotide (16) percentages computed in the CORE promoter (red), DU (green) or DD (yellow).
These variables were then added in different combinations: CORE+DU (pink, 40 variables); CORE+DD (orange, 40
variables); CORE+DU+DD (light blue, 60 variables). Promoter segments were centered around the first most
upstream TSS. For sake of comparison, the model was also built on 20 variables corresponding to the nucleotide and

Probing sequence-level instructions for gene expression
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findings revealing the influence of the nucleotide environment in TFBS recognition [40]. Note

however that nucleotide composition, TF motifs and DNA shapes may be redundant variables.

Besides, a linear model may not be optimal to efficiently capture the contributions of TF motifs

and/or DNA shapes. The highest performance was achieved by combining nucleotide compo-

sition with TF motifs (Fig 2D). In the following analyses, the model was built on both dinucle-

otide composition and core promoter TF motifs.

Comparison with models based on experimental data

The wealth of TF ChIP-seq, epigenetic and expression data has allowed the development of

methods aimed at predicting gene expression based on differential binding of TFs and epige-

netic marks [16–19]. We sought to compare our approach, which does not necessitate such

cell-specific experimental data, to these methods. We first compared our results to that of Li

et al. who used a regression approach called RACER to predict gene expression on the basis of

experimental data, in particular TF ChIP-seq data and DNAmethylation [17]. Note that, with

this model, the contribution of TF regulation in predicting gene expression is higher than that

of DNAmethylation [17].

We computed the Spearman correlations between expressions observed in the subsets of

LAMLs studied in [17] and expressions predicted by our model or by RACER (Fig 3A). For

the sake of comparison, we used the RACER model built solely on ChIP-seq data, hereafter

referred to as “ChIP-based model”. RACER performance was assessed using the same cross-

validation procedure we used for our method. Overall our model was as accurate as ChIP-

based model (median correlation r = 0.529 with our model vs. median r = 0.527 with ChIP-

based model (Fig 3A)). We then controlled the biological information retrieved by the two

approaches by randomly permuting, for each gene, the values of the predictive variables (dinu-

cleotide counts/motif scores in our model and ChIP-seq signals in the ChIP-based model).

This creates a situation where the links between the combination of predictive variables and

expression is broken, while preserving the score distribution of the variables associated with

each gene. For example, genes associated with numerous ChIP-seq peaks will also have numer-

ous ChIP-seq peaks in random data. In such situation, a regression model is expected to poorly

perform. Surprisingly, the accuracy of ChIP-based model was not affected by the randomiza-

tion process (median r = 0.517, Fig 3A) while that of our model was severely impaired (median

r = 0.076, Fig 3A). We built another control model using a single predictive variable per gene

corresponding to the maximum value of all predictive variables initially considered. Here

again the ChIP-based model was not affected by this process (median r = 0.520, Fig 3A) while

our model failed to accurately predict gene expression with this type of control variable

(median r = -0.016, Fig 3A).

dinucleotide compositions of the non segmented promoters (-2000/+2000 around the first most upstream TSS)(light
blue). All different models were fitted on 19,393 genes for each of the 241 samples considered. The prediction accuracy
was evaluated in each sample by evaluating the Spearman correlation coefficients between observed and predicted gene
expressions in a cross-validation procedure. The correlations obtained in all samples are shown as violin plots. B:
Prediction accuracy comparing alternative TSSs. The model was built using the 60 nucleotide/dinucleotide
percentages computed in the 3 promoter segments (CORE+DU+DD) centered around 1st, 2nd, 3rd and last TSSs
(from left to right). C: Contribution of CpG. The model was built using the 60 nucleotide/dinucleotide or only the 3
CpG percentages computed in the 3 promoter segments (CORE+DU+DD) centered around the 2nd TSS.D:
Contribution of motifs and local DNA shapes. The model was built using (i) 60 nucleotide/dinucleotide percentages
computed in the 3 promoter segments (CORE+DU+DD) (“dint”, pink),(ii) 471 JASPAR2016 PWM scores computed
in the CORE segment (“motifs”, light blue) and (iii) the 12 DNA shapes corresponding to the 4 known DNAshapes
computed in CORE, DU and DD (“DNAshape”, green). All sequences were centered around the 2nd TSS. These
variables were further added in different combinations to build the models indicated: dint+motifs (531 variables,
green), dint+DNAshapes (32 variables, dark blue), motifs+DNAshapes (483 variables, light green).

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1005921.g002
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Fig 3. A: Comparison with model integrating TF-binding signals. The model was built using 531 variables
corresponding to the 60 nucleotide/dinucleotide percentages and the 471 motif scores computed in the 3 promoter
segments (CORE, DU, DD) centered around the 2nd TSS (pink). A model built on ChIP-seq data [17] was used for
comparison (green). Both models were fitted on the same gene set (n = 16,298) for 21 LAML samples and assessed by
cross-validation. The correlations obtained with ChIP-based RACER and our model were compared usingWilcoxon
test but no significant difference was observed (p-value = 0.425). The two models were also built on randomized values
of predictive variables (rand) and on the maximum value of all predictive variables (max). B: Comparison with model
integrating open-chromatin signals. The linear model was built using the 531 variables (nucleotide/dinucleotide
percentages and motif scores in CORE, DU and DD) and the expression data obtained in K562, hESC and GM12878
[19]. TEPIC was built as described in [19], within a 3 kb or a 50 kb window around TSSs. The scaled version of TEPIC

Probing sequence-level instructions for gene expression
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ChIP-seq data are probably the best way to measure the activity of a TF because binding of

DNA reflects the output of RNA/protein expression as well as any appropriate post-transla-

tional modifications and subcellular localizations. However this type of data also reflects chro-

matin accessibility (i.e. most TFs bind accessible genomic regions) and TFs tend to form

clusters on regulatory regions [41]. The binding of one TF in the promoter region is therefore

likely accompanied by the binding of others. Hence, rather than inferring the TF combination

responsible for gene expression, linear models based of ChIP-seq data predominantly captures

the quantity of TFs (i.e. the opening of the chromatin) in the promoter region of each gene,

which explains their good accuracy on randomized or maximized variables.

We indeed observed a similar bias in the results obtained by TEPIC [19], a regression

method that predicts gene expression from PWM scores and open-chromatin data. Specifi-

cally, TEPIC computes a TF-affinity score for each gene and each PWM by summing up the

TF affinities in all open-chromatin peaks (DNaseI-seq) within a close (3,000 bp) or large

(50,000 bp) window around TSSs. This scoring takes into account the scores of PWMs in the

open-chromatin peaks but is also influenced by the number of open-chromatin peaks in the

analyzed sequences and the abundance of open-chromatin peaks (“scaled” version). As a

result, genes with many open-chromatin peaks tend to get higher TF-affinity scores than genes

with low number of open-chromatin peaks. We trained linear models on three cell-lines using

either the four TEPIC affinity-scores or our variables and compared the results (Fig 3B). As for

the ChIP-based models, we observed that our model was approximately as accurate as TEPIC

score model, validating our approach with an independent dataset. Applying the random per-

mutations on the TEPIC scores did not significantly impact the accuracy of the approach in

most cases, especially for the scaled versions (Fig 3B). Hence, as for the ChIP-based model, the

TEPIC score model seems to mainly capture the level of chromatin opening rather than the TF

combinations responsible for gene expression. Conversely, our model solely built on DNA

sequence features is not influenced by the chromatin accessibility and thus can yield relevant

combinations of explanatory features (see the randomized control in Fig 3A and 3B). Note

that the non-scaled version of TEPIC did show a loss of accuracy for cell-line H1-hESC (as

well as a moderate loss for K562, but none for GM12878) when randomizing or maximizing

the variables (Fig 3B). This result indicates that, although taking the abundance of open-chro-

matin peaks in the analyzed sequences does increase expression prediction accuracy, it might

generate more irrelevant combinations of explanatory features than non-scaled versions.

Contribution of additional genomic regions

Additional genomic regions were integrated into our model. We first thought to consider

enhancer sequences implicated in transcriptional regulation. We used the enhancer mapping

made by the FANTOM5 project, which identified 38,554 human enhancers across 808 samples

[7]. This mapping uses the CAGE technology, which captures the level of activity for both pro-

moters and enhancers in the same samples. It is then possible to predict the potential target

genes of the enhancers by correlating the activity levels of these regulatory regions over

incorporates the abundance of open-chromatin peaks in the analyzed sequences. All types of TEPIC models were tested
(3kb, 3kb-scaled, 50kb and 50kb-scaled) by cross-validation. In each case, our model was built on the set of genes
considered by TEPIC. TEPIC uses 12 conditions making hard to compute Wilcoxon tests. A direct comparison showed
that, in “normal” conditions (first column of each panel), our model and TEPIC give overall very similar results (our
model being as accurate as TEPIC in 2 conditions and slightly better in 5 out of the 10 remaining conditions). Models
were further built on randomized values of predictive variables (rand) and on the maximum value of all predictive
variables (max). Overall, absence of effect of the randomization procedure suggests that RACER and TEPIC mainly
capture the level of chromatin opening rather than the TF combinations responsible for gene expression.

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1005921.g003

Probing sequence-level instructions for gene expression

PLOSComputational Biology | https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1005921 January 2, 2018 13 / 28



hundreds of human samples [7]. However FANTOM5 enhancers are only assigned to 11,359

genes from the TCGA data, which correspond to the most expressed genes across different

cancers (S5 Fig). Provided that the detection of enhancers relies on their activity, it is expected

that enhancers are better characterized for the most frequently expressed genes. Because con-

sidering only the genes with annotated enhancers would considerably reduce the number of

genes and including enhancers features only when available would introduce a strong bias in

the performance of our model, we decided not to include these regulatory regions.

Second we analyzed the contribution of regions defined at the RNA level, namely 5’UTR,

CDS, 3’UTR and introns, which can be responsible for post-transcriptional regulations [13, 17,

26, 42–50] (Fig 1). For all genes, we extracted all annotated 5’UTRs, 3’UTRs and CDSs, which

were further merged and concatenated to a single 5’UTR, a single CDS, and a single 3’UTR per

gene. Introns were defined as the remaining sequence (Fig 1). We also tested the potential con-

tribution of the 1kb region located downstream the gene end, called thereafter Downstream

Flanking Region (DFR, Fig 1). Our rationale was based on reports showing the presence of

transient RNA downstream of polyadenylation sites [51], the potential presence of enhancers

[7] and the existence of 5’ to 3’ gene looping [52].

We used a forward selection procedure by adding one region at a time: (i) all regions were

tested separately and the region leading to the highest Spearman correlation between observed

and predicted expression was selected as the ‘first’ seed region, (ii) each region not already in

the model was added separately and the region yielding the best correlation was selected (‘sec-

ond region’), (iii) the procedure was repeated till all regions were included in the model. The

correlations computed in a cross-validation procedure at each steps are indicated in S2 Table.

As shown in Fig 4, the nucleotide composition of intronic sequences had the strongest contri-

bution in the accuracy of our model, followed by UTRs (5’ then 3’) and CDS (Fig 4). The

Fig 4. Contribution of additional genomic regions.Genomic regions were ranked according to their contribution in predicting gene
expression. First, all regions were tested separately. Introns yielded the highest Spearman correlation between observed and predicted
expressions (in a cross-validation procedure) and was selected as the ‘first’ seed region. Second, each region not already in the model
was added separately. 5’UTR in association with introns yielded the best correlation and was therefore selected as the ‘second’ region.
Third, the procedure was repeated till all regions were included in the model. The contribution of each region is then visualized
starting from the most important (left) to the less important (right). Note that the distance between the second TSS and the first ATG
is> 2000 bp for only 189 genes implying that 5’UTR and DD regions overlap. The correlations computed at each steps are indicated in
(S2 Table). ns, non significant.

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1005921.g004
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nucleotide composition of core promoter moderately increased the prediction accuracy. In

contrast the composition of regions flanking core promoter (DU and DD, Fig 1) as well as

regions located downstream the end of gene (DFR, Fig 1) did not significantly improve the

predictions of our model. Note that combining all regions improved the performance of our

model compared to promoter alone (compare Figs 2B and 4).

We compared models built on ssDNA and dsDNA, and ssDNA-based models yielded bet-

ter accuracy S6 Fig. We also compared models built on percentages of nucleotides (n = 4),

dinucleotides (n = 16) and nucleotides+dinucleotides (n = 20). As shown S7A Fig, dinucleo-

tides provided stronger prediction accuracy than nucleotides and the best accuracy was

obtained combining both nucleotides and dinucleotides. We also built a model on trinucleo-

tide percentage (n = 64) (S7A Fig). This model did yield better results than model built on

nucleotide+dinucleotide. However, the correlation increase was not as important as that

observed when adding dinucleotides to nucleotides. Besides, the model built on trinucleotides

involves more variables and is computationally demanding. We compared models built on

nucleotides+dinucleotides adding individually trinucleotide percentages of each region (i.e. 8

models built on nucleotides+dinucleotides in all regions + trinucleotides in one specific

region) (S7B Fig). This analysis revealed that the correlation increase observed when incorpo-

rating trinucleotides was mostly due to the contribution of trinucleotides computed in introns,

reinforcing our conclusions regarding the importance of sequence-level instructions located in

this region.

Because RNA-associated regions (introns, UTRs, CDSs) had greater contribution to the

prediction accuracy compared to DNA regions (promoters, DFR), we compared the accuracy

of our model in predicting gene vs. transcript expression. We retrieved the normalized results

for gene expression (RNAseqV2 rsem.genes.normalized_results) and the matched normalized

expression signal of individual isoforms (RNAseqV2 rsem.isoforms.normalized_results) for

225 TCGA samples. Accordingly, we generated a set a predictive variables specific to each iso-

form (see Material and methods). We found that models built on isoforms are less accurate

than models built on genes (median r = 0.35, S8 Fig and (S3 Table)). Focusing on the broad

nucleotide composition may not be optimal to model isoform expression and to differentiate

expression of one isoform from another. Yet another simple explanation could be that recon-

structing and quantifying full-length mRNA transcripts is a difficult task, and no satisfying

solution exists for now [53]. Consequently isoform as opposed to gene expression is more diffi-

cult to measure and thus to predict.

Additional validation of the model

In the above sections, our complete model, built on 160 variables corresponding to 4 nucleo-

tide and 16 dinucleotide rates in 8 distinct regions (Fig 1), was trained with a data set contain-

ing 241 RNA-seq samples randomly chosen from 12 different cancers, and on 3 independent

ENCODE RNA-seq datasets (see TEPIC comparison). We further evaluated our approach

using two independent additional datasets: (a) a set of 1,270 RNA-seq samples collected from

14 cancer types and (b) a set of 582 microarray data. Overall, the RNA-seq and the microarray

samples were collected from respectively 109 and 41 source sites and sequenced in 3 analysis

centers. Similar accuracy was observed in all datasets (S9 and S10 Figs). Note that the correla-

tions computed with microarray data were lower than that computed with RNA-seq data but

involved lower number of genes (9,791 genes in microarrays vs. 16,294 in RNA-seq). For sake

of comparison, we restricted RNA-seq data to the 9,791 microarray genes and we observed

similar correlation (S10 Fig). Because our model was built on human reference genome, we

also have computed the Spearman correlations between absolute values of CNV segment
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mean scores and model prediction errors calculated for each gene in 241 samples correspond-

ing to 12 cancer types. The median correlation was -0.014, arguing against the model perfor-

mance being related to CNV-density (S11 Fig).

Selecting DNA features related to gene expression

We sought the main DNA features related to gene expression. The complete model built on all

8 regions (160 variables) selected* 129 predictive variables per sample. We used the stability

selection algorithm developed by Meinshausen et al. [35] to identify the variables that are con-

sistently selected after data subsampling (see Materials and methods for a complete description

of the procedure). This procedure selected a median of* 16 variables per sample. The barplot

in Fig 5A shows, for each variable, the proportion of samples in which the variable is selected

with high consistency (> 70% of the subsets).

We next determined whether stable variables exert a positive (activating) or a negative

(inhibiting) effect on gene expression. For each sample, we fitted a linear regression model pre-

dicting gene expression using only the standardized variables that are stable for this sample.

The activating/inhibiting effect of a variable is then indicated by the sign of its regression coef-

ficient:< 0 for a negative effect and> 0 for a positive effect. The outcome of these analyses for

all variables and all samples is shown Fig 5B. With the noticeable exception of CpG in the core

promoter, all stable variables had an invariable positive (e.g. GpT in introns) or negative (e.g.

CpA in DD and in 5UTR) contribution in gene expression prediction in all samples. In con-

trast, CpG in the core promoter had an alternating effect being positive in LAML and LGG for

instance while negative in READ. It is also the only variable with a regression coefficient close

to 0 (absolute value of median = 0.1, see S12 Fig), providing a partial explanation for the

observed changes. As CpG methylation inhibits gene expression [38], we also investigated

potential differences in core promoter methylation in LAML (positive contribution of

CpG_CORE) and READ (negative contribution of CpG_CORE). We used the Illumina Infi-

nium Human DNAMethylation 450 made available by TCGA and focused on the estimated

methylation level (beta values) of the sites intersecting with the core promoter. We noticed

that core promoters in LAML were overall more methylated (median = 0.85) than in READ

(median = 0.69, wilcoxon test p-value< 2.2e-16), opposite to the sign of CpG coefficient

in LAML (positive contribution of CpG_CORE) and READ (negative contribution of

CpG_CORE). This argued against a contribution of methylation in the alternating effect of

CpG_CORE.

We observed that the accuracy of our model varied between cancer types (S9 Fig). In order

to characterize well predicted genes in each sample, we used a regression tree [54] to classify

genes according to the prediction accuracy of our model (i.e. absolute error). The nucleotide

and dinucleotide compositions of the various considered regions were used as classifiers.

This approach identified groups of genes with similar (di)nucleotide composition in the regu-

latory regions considered and for which our model showed similar accuracy (S13 Fig). Implic-

itly, it identified the variables associated with a better or a poorer prediction. We applied this

approach to the 241 linear models. The number of groups built by a regression tree differs

from one sample to another (average number = 14). The resulting 3,680 groups can be visual-

ized in the heatmap depicted in Fig 6, wherein each column represents a sample and each line

corresponds to a group of genes identified by a regression tree. This analysis showed that our

model is not equally accurate in predicting the expression of all genes but mainly fits certain

classes of genes (bottom rows of the heatmap, Fig 6) with specific genomic features (S13 Fig).

Note that the groups well predicted in all cancers presumably correspond to highly and ubiqui-

tously expressed housekeeping genes: groups with low prediction error in all samples and
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cancer types (see S13 Fig for an example group of 996 genes identified by a regression tree

learned in one PRAD sample) are functionally enriched for general and widespread biological

processes (S4 Table). In contrast, groups well predicted in only certain cancers were associated

to specific biological function. For instance, a regression tree learned on one PAAD sample

identified a group of 1,531 genes, which has low prediction error in LGG and PAAD samples

but high error in LAML, LIHC and DLBC samples (Fig 6 and S13 Fig). Functional annotation

of this group showed that, in contrast to the group described above (S13 Fig and S4 Table), this

group is also linked to specific biological processes (S5 Table).

Fig 5. A: Consistently selected variables among 12 types of cancer. For each variable, the fraction of samples in which the variable is
considered as stable (i. e. selected in more than 70% of the subsets after subsampling) is shown. Each color refers to a specific type of cancer.
Only variables consistently selected in at least one sample are shown (out of the 160 variables). See Materials and methods for stable variable
selection procedure and cancer acronyms. B: Biological effect of the stable variables. For each of the 241 samples (columns), a linear model
was fitted using the variables (rows) stable for this sample only. The sign of the contribution of each variable in each sample is represented as
follows: red for positive contribution, dark blue for negative contribution and sky blue refers to variables not selected (i.e. not stably selected
for the considered sample). Only the variables stable in at least one sample are represented. Cancers and samples from the same cancer types
are ranked by decreasing mean error of the linear model.

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1005921.g005
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We further computed Gini coefficient for 16,134 genes using 8,556 GTEx libraries [55]. Gini

coefficient measures statistical dispersion which can be used to measure gene expression ubiq-

uity: value 0 represents genes expressed in all samples, while value 1 represents genes expressed

in only one sample. We observed that the correlations obtained between Gini coefficient and

model errors in each TCGA sample ranged from 0.22 to 0.36. We also compared model errors

associated to first and last quartiles of the Gini coefficient distribution using a Wilcoxon test for

each of the 241 samples. The test was invariably significant with maximum p-value = 2.881e−7.

Likewise analyses were performed with 1,897 FANTOM CAGE libraries [56] considering

15,904 genes. In that case, correlation between models errors and Gini coefficients ranged from

0.25 to 0.4. Overall these analyses suggested that our model better predicts expression of highly

and ubiquitously expressed genes. We do not exclude that, when predicting tissue-specific

genes, ChIP-seq data collected from the same tissue may add explanatory power to the

sequence model. Note, however, that the model performances vary between cancer and cell

types implying that part of cell-specific genes are also well predicted by the model (S9 Fig).

Relationships between selected nucleotide composition and genome
architecture

We probed the regulatory activities of the selected regions. We first determined whether

introns contained specific regulatory sequence code by assessing the presence of cis expression

Fig 6. Gene classification according to prediction accuracy. Columns represent the various samples gathered by cancer type. Samples
from the same cancer type are ranked by decreasing mean squared prediction error. Lines represent the 3,680 groups of gene obtained with
the regression trees (one tree for each of the 241 samples) ranked by decreasing mean squared prediction error. Groups gathering the top
25% well predicted genes (error<* 1.77) are indicated in red and light blue.

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1005921.g006
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quantitative trait loci (cis-eQTLs). Zhou et al. indeed showed that the effect of eQTL SNPs can

be predicted from a regulatory sequence code learned from genomic sequences [25]. These

findings also implied that cis-eQTLs preferentially affect DNA sequences at precise locations

(e.g. TF binding sites) rather than global nucleotide composition (i.e. nucleotide/dinucleotide

percentages used as variables in our model). We used the v6p GTEx release to compute the

average frequencies of cis-eQTLs present in the considered genomic regions and directly linked

to their host genes (S6 Table). We noticed that introns contained the smallest density of cis-

eQTLs (10 times less than any other regions), while containing comparable amount of SNPs

(S7 Table). This result argued against the presence of a regulatory sequence code similar to that

observed in promoters for instance [25], despite the presence of enhancers (S8 Table. These

results rather unveiled the existence of another layer of intron-mediated regulation, which

involves global nucleotide compositions of larger DNA regions. We then asked whether the

groups of genes identified by the regression trees (Fig 6) correspond to specific TADs. Genes

within the same TAD tend to be coordinately expressed [57, 58]. TADs with similar chromatin

states tend to associate to form two genomic compartments called A and B: A contains tran-

scriptionally active regions while B corresponds to transcriptionally inactive regions [59]. The

driving forces behind this compartmentalization and the transitions between compartments

observed in different cell types are not fully understood, but chromatin composition and tran-

scription are supposed to play key roles [5]. Jabbari and Bernardi showed that nucleotide com-

position along the genome (notably isochores) can help define TADs [60]. As intronic

sequences represent* 50% of the human genome (1,512,685,844 bp out of 3,137,161,264

according to ENSEMBL merged intron coordinates), the nucleotide composition of introns

likely resemble that of neighbor genes and more globally that of the corresponding TAD. We

used the 373 TADs containing more than 10 genes mapped in IMR90 cells [6]. For each TAD

and each (di)nucleotide, we used a Kolmogorov-Smirnov test to compare the (di)nucleotide

distribution of the embedded genes with that of all other genes. We used a Benjamini-Hoch-

berg multiple testing correction to control the False Discovery Rate (FDR), which was fixed at

0.05 (see Materials and methods section). We found that 324 TADs out of 373 (*87%) are

characterized by at least one specific nucleotide signature (Fig 7A). In addition, our results

clearly showed the existence of distinct classes of TADs related to GC content (GC-rich, GC-

poor and intermediate GC content) (Fig 7A), in agreement with [60]. We next considered the

967 groups of genes defined in Fig 6 whose expression is accurately predicted by our model

(i.e. groups with mean error<mean error of the 1st quartile). We thus focused our analyses on

genes for which we did learn some regulatory features. We evaluated the enrichment for spe-

cific TADs in each group (considering only TADs containing more than 10 genes) using an

hypergeometric test (Fig 7B). We found that 60% of these groups were enriched for at least one

TAD (p-value< 0.05). Hence, several groups of genes identified by the regression trees (Fig 6)

do correspond to specific TADs (Fig 7B). We concluded that our model, primarily based on

intronic sequences, select gene nucleotide compositions that better distinguish active TADs.

Discussion

In this study, we corroborate the hypothesis that DNA sequence contains information able to

explain gene expression [20–25]. We built a global regression model to predict, in any given

sample, the expression of the different genes using only nucleotide compositions as predictive

variables. Overall our model provided a framework to study gene regulation, in particular the

influence of regulatory regions and their associated nucleotide composition.

A surprising result of our study is that sequence-level information is highly predictive of

gene expression and in some occasions comparable to reference ChIP-seq data alone [17, 19].
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Fig 7. A: Nucleotide compositions of resident genes distinguish TADs. For each TAD and for each region considered, the
percentage of each nucleotide and dinucleotide associated to the embedded genes were compared to that of all other genes
using a Kolmogorov-Smirnov test. Red indicates FDR-corrected p-value� 0.05 and yellow FDR-corrected p-value< 0.05.
TAD clustering was made using this binary information. Only TADs with at least one p-value< 0.05 are shown (i.e. 87% of
the TADs containing at least 10 genes). y-axis from top to bottom: G_INTR, GpC_INTR, CpC_INTR, CpC_3UTR,
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The similar accuracy of models built on real and randomly permuted experimental data indi-

cated that, though the experimental data are biologically relevant, their interpretation through

a linear model, in particular inference of TF combinations, is not straightforward as randomi-

zation of experimental data did not show the expected loss of accuracy (Fig 3). An interesting

perspective would be to devise a strategy to infer TF combinations from experimental data

without being influenced by the opening of the chromatin.

The accuracy of our model confirmed that DNA sequence per se and basic information like

dinucleotide frequencies have very high predictive power. It remains to determine the exact

nature of these sequence-level instructions. Interestingly, nucleotide environment contributes

to prediction of TF binding sites and motifs bound by a TF have a unique sequence environ-

ment that resembles the motif itself [40]. Hence, the potential of the nucleotide content to pre-

dict gene expression may be related to the presence of regulatory motifs and TFBSs. However,

we showed that the gene body (introns, CDS and UTRs), as opposed to sequences located

upstream (promoter) or downstream (DFR), had the most significant contribution in our

model. Moreover, cis-eQTL frequencies argue against the presence of a regulatory sequence

code in introns similar to that observed in promoters, suggesting the existence of another layer

of regulation implicating the nucleotide composition of large DNA regions.

Gene nucleotide compositions vary across the genome and can even help define TAD

boundaries [60]. In line with [60], we showed that genes located within the same TAD share

similar nucleotide compositions, which provides a nucleotide signature for their TADs (Fig

7A). Our model aimed at predicting gene expression, and therefore intimately linked to TAD

compartmentalization, appeared to capture these signatures. Several studies have already dem-

onstrated the existence of sequence-level instructions able to determine genomic interactions.

Using an SVM-based approach, Nikumbh et al demonstrated that sequence features can deter-

mine long-range chromosomal interactions [61]. Similar results were obtained by Singh et al.

using deep learning-based models [62]. Using biophysical approaches, Kornyshev et al.

showed that sequence homology influences physical attractive forces between DNA fragments

[63]. It would be interesting to determine whether the nucleotide signatures identified by our

model are directly implicated in DNA folding and 3D genome architecture.

Finally, although sequence-level instructions are—almost—identical in all cells of an indi-

vidual, their usage must be cell-type specific to allow proper A/B compartimentalization of

TADs, gene expression and ultimately diversity of cell functions. At this stage, the mechanisms

driving this cell-type specific selection of nucleotide compositions remain to be characterized.

Supporting information

S1 Fig. Comparison of models built on maximum or sum PWMmotif scores. The model

was built (i) using 60 nucleotide/dinucleotide percentages computed in the 3 promoter

GpC_3UTR, G_3UTR, GpC_CDS, CpC_CDS, G_CDS, G_DFR, CpC_DFR, GpC_DFR, CpG_INTR, CpG_3UTR, CpG_CDS,
CpG_DFR, G_DU, GpC_DD, CpG, DU, CpG_DD, GpC_DU, CpC_DU, CpC_DD, G_DD, GpC_5UTR, CpG_5UTR,
G_5UTR, GpC_CORE, CpG_CORE, CpC_CORE, G_CORE, CpC_5UTR, CpT_3UTR, CpT_CDS, CpT_INTR, ApT_INTR,
TpA_INTR, A_INTR, ApA_INTR, TpA_3UTR, ApT_3UTR, A_3UTR, ApA_3UTR, ApA_CDS, A_CDS, ApT_CDS,
TpA_CDS, A_DD, ApA_DD, ApT_DD, TpA_DD, TpA_DU, ApT_DU, ApA_DU, A_DU, TpA_DFR, ApT_DFR, A_DFR,
ApA_DFR, ApA_CORE, A_CORE, ApT_CORE, TpA_CORE, ApA_5UTR, ApT_5UTR, A_5UTR, TpA_5UTR, ApC_DFR,
ApC_DD, ApC_DU, TpC_DU, TpC_DFR, ApC_CORE, CpA_DU, CpA_DFR, CpA_CDS, ApC_CDS, ApC_3UTR,
TpC_CDS, TpC_CORE, CpT_5UTR, TpC_5UTR, CpT_CORE, TpC_DD, CpA_CORE, ApC_5UTR, CpA_5UTR,
ApC_INTR, CpA_DD, CpT_DFR, CpT_DD, CpT_DU, TpC_3UTR, TpC_INTR, CpA_INTR, CpA_3UTR. B: TAD
enrichment within groups of genes whose expression is accurately predicted by our model. The enrichment for each TAD
(containing more than 10 genes) in each gene group accurately predicted by our model (i.e. groups with mean error<mean
errors of the 1st quartile) was evaluated using an hypergeometric test. The fraction of groups with enriched TADs (p-
value< 0.05) is represented.

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1005921.g007
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segments (CORE+DU+DD) and 471 JASPAR2016 PWMmaximum scores computed in the

CORE segment (pink) or (ii) using 60 nucleotide/dinucleotide percentages computed in the 3

promoter segments (CORE+DU+DD) and 471 JASPAR2016 PWM sum scores computed in

the CORE segment (green). All sequences were centered around the 2nd TSS and the 2 models

were fitted on 16,294 genes for each of the 241 samples.

(PDF)

S2 Fig. Dinucleotide local distribution around GENCODEv24 TSSs.Dinucleotide percent-

ages (y-axis) along 140,604 DNA regions centered around GENCODE v24 TSSs ±2000 bp (the

distance to TSS is shown in the x-axis). Dinucleotide combinations are represented as first

nucleotide on left and second nucleotide on top. The promoter segmentation used in this

study (Fig 1) is indicated with vertical dashed lines at -500 bp and 500 bp from the TSS.

(PDF)

S3 Fig. Number of TSSs by gene.We considered 19,393 TCGA genes listed in TCGA and the

TSSs annotated by GENCODE v24.

(PDF)

S4 Fig. Contribution in the model of the TSS number. The model is built using 20 variables

corresponding to the nucleotide (4) and dinucleotide (16) percentages computed in the CORE

promoter (red), DU (green) or DD (yellow) centered around the second TSS as predictive vari-

ables (green). Linear models are also built on the number of isoforms (dark pink) and the

number of TSSs (dark blue). Finally models are built using the combinations of variables indi-

cated. All different models were fitted on 19,393 genes for each of the 241 samples considered.

The prediction accuracy was evaluated in each sample by evaluating the Spearman correlation

coefficients between observed and predicted gene expressions. The correlations obtained in all

samples are shown as violin plots. These two last plots underscored the importance of these

two variables in predicting gene expression.

(PDF)

S5 Fig. Gene expression distribution and FANTOM5 enhancer association. The 19,393

genes listed in one LAML sample (TCGA.AB.2939.03A.01T.0740.13_LAML) (pink) and a sub-

set of 11,359 genes with assigned FANTOM enhancers (green) were considered. The median

expression of genes with assigned enhancers is greater than that of all genes (wilcoxon test

p-value< 2.2e-16)

(PDF)

S6 Fig. Accuracies of models built on dsDNA or ssDNA. A:Models were built using nucleo-

tide and dinucleotide percentages computed on dsDNA (2 nucleotides + 8 dinucleotides;

green violin) or on ssDNA (4 nucleotides + 16 dinucleotides; purple violin) in all the regula-

tory regions (CORE, DU, DD, 5UTR, CDS, 3UTR, INTR, DFR). The 2 models were fitted on

16,294 genes for each of the 241 samples. The prediction accuracy was evaluated in each sam-

ple by evaluating the Spearman correlation coefficients. B: Same analyses focusing on each of

the indicated regions.

(PDF)

S7 Fig. Model accuracy with different set of nucleotide predictive variables. A:Models were

built using different set of variables including nucleotide (4 x 8 regions), dinucleotide (16 x 8

regions) and/or trinucleotide (64 x 8 regions) percentages computed in all the regulatory

regions (CORE, DU, DD, 5UTR, CDS, 3UTR, INTR, DFR). All different models were fitted on

16,280 genes for each of the 241 samples considered. The prediction accuracy was evaluated in

each sample by evaluating the Spearman correlation coefficients. B:Models were built using
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nucleotide (4 x 8 regions) and dinucleotide (16 x 8 regions) percentages computed in all the

regulatory regions and trinucleotide (64) percentages computed in each of the indicated region

separately.

(PDF)

S8 Fig. Forward selection procedure with models built on isoform expressions. The proce-

dure is identical to that described in Fig 4 but models were built on isoform-specific variables

and correlations were computed between observed and predicted isoform expression, not

gene expression.

(PDF)

S9 Fig. Model accuracy in different cancer types. The model with 160 variables (20 (di)nucle-

otide rates in 8 regions) was built on 16,294 genes in 241 samples corresponding to the initial

training set corresponding to 12 cancer types (A) and in an additional set of 1,270 samples cor-

responding to 14 different cancer types (B). The prediction accuracy was evaluated in each

sample by evaluating the Spearman correlation coefficients between observed and predicted

gene expressions. The correlations obtained in all samples of each data sets are shown as violin

plots in A (training set) and B (additional set). The color code indicates the cancer types. The

horizontal dashed lines indicates the median correlation (A, 0.582; B, 0.577).

(PDF)

S10 Fig. Comparison on models built on RNA-seq or microarray data. The model with 160

variables (20 (di)nucleotide rates in 8 regions) was built on 9,791 genes in 582 samples with

matched RNA-seq and microarray data. The prediction accuracy was evaluated in each sample

by evaluating the Spearman correlation coefficients between observed and predicted gene

expressions. The correlations obtained in all samples with RNA-seq- or microarray-built mod-

els are shown as violin plots.

(PDF)

S11 Fig. Spearman correlations between CNV segment mean score and model prediction

error. CNV absolute segment mean scores were computed for each as explained in Materials

and Methods section. Model prediction absolute error for each gene are given by our predic-

tive model using nucleotide and dinuclotide percentages computed in all the regulatory

regions. Models were fitted on 16,294 genes for each of the 234 on 241 samples having CNV

TCGA data available. The median correlation for the 234 samples is -0.014.

(PDF)

S12 Fig. Absolute values of the regression coefficients. A linear regression model was built,

for each sample, on standardized stable variables only. The boxplots show absolute values of

the corresponding coefficients in all samples for each variable considered. Color code as in Fig

5. CpG in the core promoter is highlighted in white. Purple line represents the median of

CpG_CORE coefficients.

(PDF)

S13 Fig. Example of regression trees learned on two linear models. A: Regression tree lead-

ing to a group of genes well predicted in all samples. This tree has been learned on the sam-

ple TCGA.FC.A5OB.01A.11R.A29R.07_PRAD using all nucleotide composition in all regions.

The red path defines a group of 996 genes which has low Lasso error in all samples and cancer

types. This group was used for functional annotation (S4 Table). B: Regression tree leading to

a group of genes well predicted in LGG and PPAD samples. This tree has been learned on

the sample TCGA.IB.7646.01A.11R.2156.07_PAAD using all nucleotide composition in all
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regions. The red path defines a group of 1,531 genes which has low Lasso error in LGG and

PAAD samples but high error in LAML, LIHC and DLBC samples. This group was used for

functional annotation (S5 Table).

(PDF)

S1 Table. Model comparison. Each model is fitted for each tumor, using all the variables over

all regions (160 variables among 8 regulatory regions). First and second columns are median

correlation and mean square error over all the tumors. The third column represents mean

computing time per tumor (in minutes) on a standard laptop.

(PDF)

S2 Table. Contributions of additional genomic regions. Genomic regions were ranked

according to their contribution in predicting gene expression. First, all regions were tested sep-

arately. Introns yielded the highest Spearman correlation between observed and predicted

expressions and was selected as the ‘first’ seed region. Second, each region not already in the

model was added separately. 5UTR in association with introns yielded the best correlation and

was therefore selected as the ‘second’ region. Third, the procedure was repeated till all regions

were included in the model. The contribution of each region is then visualized starting from

the most important (left) to the less important (right). The correlations computed at each steps

are indicated.

(PDF)

S3 Table. Correlations between observed and predicted isoform expression. The procedure

is identical to that described in S2 Table but models were built on isoform-specific variables

and correlations were computed between observed and predicted isoform expression, not

gene expression.

(PDF)

S4 Table. Functional enrichment of a group of genes well predicted in all samples. The

group of 996 genes is obtained by fitting a regression tree on the sample TCGA.FC.

A5OB.01A.11R.A29R.07_PRAD using all the nucleotide composition in all regions. These

genes are well predicted (mean error< 1st quartile) for all samples of different type cancers.

This group of genes was further annotated using the DAVID functional annotation tool. Only

the top 5 biological processes indicated by DAVID is shown. The GO term yielded by this

analysis corresponded to general and widespread biological processes indicating that these

genes likely corresponded to housekeeping genes.

(PDF)

S5 Table. Functional enrichment of a group of genes well predicted in LGG and PAAD.

The group of 1,531 genes is obtained by fitting a regression tree on the sample TCGA.

IB.7646.01A.11R.2156.07_PAAD using all the nucleotide composition in all regions. These

genes are well predicted (mean error< 1st quartile) for all LGG and PAAD samples but not

that of LAML, DBLC and LIHC. This group of genes was further annotated using the DAVID

functional annotation tool. Only the top 5 biological processes indicated by DAVID is shown.

The GO term “Nervous system development” indicates that these genes can be involved in spe-

cific biological processes.

(PDF)

S6 Table. Frequencies of cis-eQTLs in the genomic regions considered.We computed the

density of cis-eQTL per regulatory region by dividing the sum of cis-eQTLs intersecting with

the region considered for all genes by the sum of the lengths of the same regulatory region of
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all genes. see Material and methods for details.

(PDF)

S7 Table. Frequencies of SNPs in CORE and INTRON regions.We computed the density of

SNPs per regulatory region by dividing the sum of SNPs intersecting with the region consid-

ered for all genes by the sum of the lengths of the same regulatory region of all genes. We only

considered SNPs detected on chromosomes 1, 2 and 19. see Material and methods for details.

(PDF)

S8 Table. Intersection between enhancers and the genomic regions considered.We com-

puted the density of enhancers per regulatory region by dividing the total length of the inter-

section between the enhancers and the region considered for all genes by the sum of the

lengths of the same regulatory region of all genes. see Material and methods for details.

(PDF)
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2.2 Caractérisation d’une nouvelle classe de longs

ARNs non-codants introniques

Dans la partie précédente (voir partie 2.1), nous avons montré l’importance de

la séquence ADN dans la régulation de l’expression des gènes et notamment de la

composition des introns en comparaison aux régions régulatrices connues comme

les promoteurs. Toujours dans une optique de compréhension des mécanismes de

régulation de l’expression des gènes, je me suis intéressée, dans une deuxième partie

de ma thèse, à la caractérisation de nouveaux motifs régulateurs dans la partie non-

codante du génome. Le consortium FANTOM présenté dans la partie 1.2 a annoté

un grand nombre de TSSs à partir de données de CAGE (voir partie 1.3.3), générées

dans plus de 1800 conditions. Parmi les TSSs détectés, une minorité intersecte avec

les annotations connues, la plus grande partie se trouvant dans les régions non-

codantes du génome et dont les fonctions ne sont pas encore déterminées. A partir

de ces données, nous avons cherché à identifier de potentiels motifs régulateurs qui

nous aideraient à comprendre la présence des signaux de CAGE dans les régions

non-codantes et à les annoter.

2.2.1 Signal de transcription associé à un motif poly-T

Chez l’homme, 1 048 124 pics de CAGE (TSSs) ont été localisés par FANTOM5

à partir de 1829 conditions différentes. Nous avons utilisé HOMER [100], un outil

de recherche de motifs de novo, pour trouver les motifs de 21 pb enrichis dans une

région de 21 pb centrée autour de ces TSSs, ce qui nous a permis d’identifier une

séquence poly-T en amont d’environ 6% des signaux de CAGE. Cette dernière est

localisée précisément 2 bases en amont des TSSs et est conservée chez la souris et

d’autres mammifères.

2.2.2 Caractéristiques des CAGEs associés à un motif poly-T

Signaux de CAGE associés au motif poly-T : artefact technique versus

véritable signal de transcription. La technique de séquençage Heliscope utilisée

par FANTOM pour séquencer les reads de CAGE (appelés tags) et caractériser les

TSSs peut aussi détecter des séquences poly-T internes aux ARNs séquencés (voir

partie 1.3.3) [123]. Il peut donc potentiellement y avoir de nombreux faux positifs.

Nous avons étudié les éléments qui sont en faveur de l’hypothèse d’un vrai signal de

départ de transcription par rapport à l’hypothèse d’un artefact technique.
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Plusieurs points montrent que certains des signaux de CAGE associés à un motif

poly-T pourraient provenir d’un artefact technique :

1. Les régions autour des poly-T associés à un signal de CAGE possèdent des

caractéristiques spécifiques (régions pauvres en CpG, absence de TATA-box,

pas ou peu de transcription antisens). On retrouve cependant le motif INR

(Initiator element) caractéristique des promoteurs conventionnels.

2. Les CAGEs associés à un poly-T sont faiblement exprimés.

3. Les CAGEs associés à un poly-T sont majoritairement localisés dans des ré-

gions intragéniques et plus particulièrement dans les introns. De plus, ils sont

préférentiellement localisés à proximités des débuts de gènes ce qui pourrait

favoriser le biais de détection interne.

4. Les CAGEs associés à un poly-T sont majoritairement détectés dans le noyau.

5. Enfin, les CAGEs associés à un poly-T sont préférentiellement détectés dans

des gènes fortement exprimés et leur expression est corrélée à celle de leurs

gènes hôtes.

Ces différents points convergent vers l’idée d’une synthèse de ces ARNs à partir du

pré-ARNm.

D’un autre côté, il a été noté auparavant que, lors du séquençage par la technolo-

gie Illumina, la coiffe présente en 5’ des ARNs transcrits par la polymérase II pouvait

être reconnue comme un nucléotide G pendant l’étape de transcription inverse. Un

biais en G est ainsi introduit dans les données de séquençage, ce qui n’est pas le

cas avec le séquençage Heliscope. En analysant les données de CAGE générées par

ENCODE via le séquenceur Illumina, nous observons un biais en G au niveau de

l’extrémité 5’ des ARNs, ce qui est comparable aux observations faites pour les gènes

codants pour des protéines et est donc en faveur de l’hypothèse d’un vrai signal de

transcription, au moins pour une bonne partie des signaux détectés.

Caractéristiques épigénétiques des CAGEs associés au motif poly-T.

En comparant l’environnement chromatinien et épigénétique des CAGEs associés

à un motif poly-T exprimés dans un type cellulaire donné par rapport à ceux qui

ne sont pas exprimés, nous avons noté des différences significatives, notamment un

enrichissement des marques épigénétiques H3K36me3 et H3K4me3 pour les CAGEs

associés à un motif poly-T exprimés (voir Figure 2.2 pour la définition des CAGEs

associés à un motif poly-T exprimés et non-exprimés).
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Figure 2.2 – Représentation schématique des CAGEs associés à un motif poly-T

exprimés versus non-exprimés dans une condition donnée. Les CAGEs associés à un motif

poly-T que l’on appelle exprimés sont caractérisés par un signal de CAGE détecté dans l’échantillon

considéré. De plus, on ne les prend en compte que s’ils sont localisés dans un gène contenant au

moins 1 CAGE associé à un motif poly-T non-exprimé. D’un autre côté, les CAGEs associés à un

motif poly-T non-exprimés sont caractérisés par un signal de CAGE qui n’est pas détecté dans

l’échantillon considéré.

H3K4me3 est enrichie au niveau des promoteurs et marque les gènes actifs et

H3K36me3 est enrichie dans le cœur des gènes et est associée à l’élongation de

la transcription [187]. De plus, la combinaison de ces deux marques, dénotée ’K4-

K36 domain’, a été utilisée auparavant pour décrire les longs ARNs non-codants

intergéniques (long intergenic non-coding RNA, lincRNA) [90]. .

Une partie des CAGEs associés au motif poly-T correspondent à des

TSSs de lncRNAs. D’après les observations précédentes, certains des CAGEs as-

sociés à un motif poly-T pourraient correspondre à des TSSs de lncRNAs. Nous

avons vérifié cette hypothèse en intersectant les coordonnées des pics de CAGEs

associés à un motif poly-T avec celles des débuts de transcrits annotés par FAN-

TOM5. Parmi ces transcrits, environ 3000 coïncident avec un pic de CAGE associé à

un motif poly-T. Ces transcrits sont longs (médiane de 2 374 nt) et correspondent à

1 300 gènes différents. D’autres données de séquençage comme celles des longs reads

de MinION (Nanopore Consortium) viennent confirmer ces observations.

2.2.3 Expression des CAGEs associés à un motif poly-T et

lien avec leurs gènes hôtes

Pour mieux caractériser ces CAGEs associés à un motif poly-T, nous avons étudié

leur expression à travers différents tissus, ainsi que celle des gènes les contenant.

Nous avons tout d’abord observé que, pour un gène donné, son expression à travers

les différents types cellulaires dépend des CAGEs associés à un motif poly-T qui

sont exprimés dans ce tissu. Ainsi, pour un gène ayant des expressions similaires
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dans deux tissus différents, le sous-ensemble des CAGEs associés à un motif poly-T

exprimés dans ce gène sera très similaire. A l’inverse, les CAGEs associés à un motif

poly-T exprimés auront tendance à être différents pour des expressions du gène

très éloignées. Cette caractéristique reflète en partie la tissu-spécificité des CAGEs

associés à un motif poly-T qui sont exprimés chacun dans un nombre très limité de

types cellulaires. De plus, il existe une hiérarchie dans l’expression de ces CAGEs

associés à un motif poly-T.

Interactions entre CAGEs associés à un motif poly-T et promoteur

de leur gène hôte. Grâce à des données d’interaction de ChIA-PET dirigées

contre l’ARN Pol II (voir partie 1.1.2), nous avons étudié les interactions impli-

quant des CAGEs associés à un motif poly-T. Les régions en interaction avec les

CAGEs associés à un motif poly-T exprimés sont enrichies dans les prédictions de

régions promotrices et TSSs obtenues par les modèles de segmentation du génome

ChromHMM/Segway (voir partie 1.2). A l’inverse, les régions en interaction avec les

CAGEs associés à un motif poly-T non-exprimés correspondent majoritairement à

des régions prédites comme réprimées. De plus, nous observons un enrichissement

des interactions des CAGEs associés à un motif poly-T avec le promoteur de leur

gène hôte.

Environnement des gènes contenant des CAGEs associés à un motif

poly-T. En étudiant les gènes contenant des CAGEs associés à un motif poly-

T, en comparaison aux autres gènes (annotés dans FANTOM CAT), nous avons

mis en évidences des caractéristiques spécifiques. En effet, ces gènes sont plutôt

ubiquitaires, malgré la tissu-spécificité des T-motifs qu’ils contiennent, et sont de ce

fait enrichis dans des mécanismes biologiques très généraux (biogenèse, organisation

des composés cellulaires). De plus, il sont conservés et sont pauvres en CpG bien

qu’ils contiennent plus de TSSs et des promoteurs larges.

La présence de CAGEs associés à un motif poly-T est sans doute

causale à l’expression du gène hôte. Bien que les CAGEs associés à un motif

poly-T et l’expression de leurs gènes hôtes soient liés, les résultats présentés ci-dessus

ne nous permettent pas de déterminer la cause et la conséquence. Un exemple de gène

contenant un motif poly-T associé à un signal de CAGE est TOMM40. Le variant

rs10524523 associé au motif poly-T est localisé dans un intron du gène TOMM40

[199, 162]. Ce short tandem repeat (STR) a auparavant été corrélé au déclin cognitif

et à la maladie d’Alzheimer et il semblerait que la longueur du motif poly-T soit à
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l’origine des variations d’expression du gène hôte observées dans un type cellulaire

particulier [199, 162]. Une expérience de clonage avec le gène de la luciférase utilisé

comme gène rapporteur confirme l’influence de la longueur du motif poly-T sur

l’expression du gène TOMM40 [162]. Les travaux sur l’étude à l’échelle du génome

(genome-wide) des variants de ces STRs et leur impact sur l’expression du gène hôte

sont en cours et effectués en collaboration avec Diego Garrido Martín du Centre for

Genomic Regulation (CRG, Barcelona, Roderic Guigo Lab).

2.2.4 Conclusion

Le motif poly-T associé à un signal de CAGE découvert dans cette analyse est

conservé dans de nombreux organismes et il est généralement localisé dans les introns

des gènes codants. Il semblerait que ce motif marque une classe de long non-coding

RNAs agissant directement sur l’expression de leurs gènes hôtes. Pour mieux carac-

tériser ces poly-T associés à un signal de CAGE, des travaux de développement sont

en cours pour construire un modèle permettant de discriminer les poly-T associés à

un signal de CAGE de ceux qui ne le sont pas, ainsi qu’un modèle pour prédire, à

partir du type cellulaire donné, si le poly-T associé à un signal de CAGE est réelle-

ment exprimé. Le cas d’étude du poly-T contenu dans l’intron 6 du gène TOMM40

supporte l’idée des variations de la longueur du poly-T entraînant des modifications

de l’expression du gène hôte. Des expériences complémentaires seraient requises pour

confirmer la présence de ce signal de transcription et son rôle direct sur l’expression

du gène hôte. Toutefois, les analyses effectuées sont des indices en faveur de cette

hypothèse.

Article en cours de rédaction

Le présent projet fait l’objet d’une publication en cours de rédaction, dont la

version préliminaire est présentée ci-dessous.
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The FANTOM5 consortium provided a comprehensive map of numerous human and mouse

transcription start sites (TSSs) using the Cap Analysis of Gene Expression technology. Strik-

ingly, most of them could not be assigned to a specific gene and/or initiate at unconven-

tional regions, outside promoters or enhancers. Here, to determine whether these unconven-

tional TSSs, sometimes referred to ’transcriptional noise or junk’, are functionally relevant,

we looked for novel and conserved regulatory motifs located in their vicinity. We thereby

showed that, in all mammalian species studied, a significant fraction of CAGE tags initiate at

1



short tandem repeats (STRs) of thymidines (Ts). Biochemical and genetic evidence further

demonstrate that a significant portion of these CAGEs correspond to TSSs of sense intronic

lncRNAs expressed in a precise cell-specific and combinatorial manner, which may exert en-

hancer activity on their host genes. Together, our results extend the repertoire of mammalian

lncRNAs and provide molecular insights on how some STRs can affect gene expression.

Introduction

RNA polymerase II (RNAP-II) transcribes many loci outside annotated protein-coding gene (PCG)

promoters 1, 2 to generate a diversity of RNAs, including for instance enhancer RNAs 3 and long

non-coding RNAs 4. Although many more functional non-coding RNAs are yet to be discovered,

some authors suggest that many of these transcripts, often faintly expressed, can simply be ’noise’

or ’junk’ 5. On the other hand many non annotated RNAP-II transcribed regions correspond to

open chromatin 1 and cis-regulatory modules (CRMs) bound by transcription factors (TFs) 6. Be-

sides, genome-wide association studies showed that trait-associated loci, including those linked to

human diseases, can be found outside canonical gene regions 7–9. Together, these findings suggest

that the noncoding regions of the human genome harbor a plethora of functionally significant ele-

ments which can drastically impact genome regulations and functions 9, 10 but remain to discover.

In that context, using the cap analysis of gene expression (CAGE) technology 11, the FANTOM5

consortium provided one the most comprehensive maps of TSSs in human and mouse 2. Integrat-

ing multiple collections of transcript models with FANTOM CAGE datasets, Hon et al. built an

atlas of 27,919 human lncRNAs, among them 19,175 potentially functional RNAs, and provided
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a new annotation of the human genome (FANTOM5 CAGE Associated Transcriptome, FANTOM

CAT) 4. Despite this annotation, many CAGE tags can not be assigned to a specific gene and/or ini-

tiate at unconventional regions, outside promoters or enhancers, providing an unprecedented mean

to further characterize novel non-coding RNAs encoded by the genome ’dark matter’ 10 and to

decode part of the transcriptional noise. Here, we probed CAGE data collected from various mam-

malian species by the FANTOM5 consortium 2 from another perspective and specifically looked

for novel and conserved regulatory motifs able to classify these CAGE tags. We observe that, in all

mammalian species studied, a significant fraction of CAGE tags (between 2.22% in rat and 6.45%

in macaque) initiate at polyT repeats i.e. STRs of Ts. Biochemical and genetic evidence demon-

strate that a significant portion of these CAGEs do not correspond to technical artifacts 12 but rather

encode sense intronic lncRNAs. The expression of these lncRNAs occurs in a precise cell-specific

and combinatorial manner, in close relationship with the expression of their host genes, sugges-

tive of enhancer activity. Together, our results further support the existence of novel functional

lncRNAs 4 and provide insights on how some STRs can affect gene expression 35.

Results

A significant fraction of CAGE tags initiates at polyT tracts in various mammals. We first

classified FANTOM5 CAGE peaks (1,048,124 human CAGE tags and 158,969 mouse CAGE tags

obtained in 1,829 human and 1,073 mouse libraries) according to their DNA sequence. We used

HOMER 13 to look for 21bp-long motifs in 21bp-long sequences centered around the CAGE peak

summit. As shown in Figure 1, the first motif identified in both human and mouse is the canonical
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initiator element INR 14, 15, demonstrating the relevance of our strategy to unveil specific sequence-

level and TSS-associated features. A second motif corresponding to a poly-thymidine (polyT)

tract starting precisely at -2 bases (0 being the maximum CAGE signal) is identified. This motif is

present in 61,907 human and 8,274 mouse CAGE tags, thereafter called polyT-associated CAGEs

(Figure 1A and B). For 391 mouse CAGEs, the polyT tract do not start at -2, explaining that, in

contrast to human, a strict T at -2 was not detected in the weblogo motif (Figure 1B). Though this

observation may reflect genuine biological difference between mouse and human, the simplest ex-

planation could be a slight difference in the computation of the peak summit for these 391 CAGEs.

We further looked at CAGE tags collected in dog, chicken, macaque and rat (Supplementary Fig-

ure 1) and this polyT motif is invariably detected by HOMER (sometimes even before INR motif).

In human, the median size of the polyT tract is 17 bp with a minimum of 9 bp and a maximum size

of 64 bp. Similar results are obtained in mouse (median = 21 bp, minimum = 8 bp and maximum

= 58 bp). A third G-rich motif is also identified with strong similarities in both human and mouse

(Figure 1A and B). However, this motif is not conserved in dog, chicken, macaque and rat (Supple-

mentary Figure 1). Though this third motif may represent a biologically relevant signal in human

and mouse, the absence of conservation in other species makes it less relevant for our study. We

then focused our analyses on polyT-associated CAGEs .

PolyT-associated CAGEs are linked to host gene expression. We first questioned the biolog-

ical relevance of these CAGE tags. Because Heliscope sequencing used by FANTOM5 may be

internally primed at polyT repeats (Supplementary Figure 2), polyT-associated CAGEs may in-

deed represent technical artifacts 12. Several features support this idea: (i) Most polyT-associated
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CAGEs (91.2%) fall into the ’no TSS’ class established by FANTOM5 11. Accordingly, almost all

polyT-associated CAGEs (i.e. 99%) are TATA- and CpG-less, in contrast to gene-assigned CAGEs,

which are CpG-rich (49%) but TATA-less (98%). Looking at antisense transcription, we observed

that the median distance between the closest CAGE tag located upstream polyT-associated CAGEs

on the opposite strand is 12,649 bp while only 540 bp for gene-assigned CAGEs. Accordingly, the

strand bias of CAGE signal (i.e. directionality) computed by Hon et al. 4 indicates a median of

0.7867 (Supplementary Figure 3A). These two results argue against the presence of divergent (i.e.

upstream antisense) RNAP-II transcription associated with polyT-associated CAGEs , as widely

observed for canonical TSSs 16. The CAGE exosome sensitivity scores previously computed by

FANTOM 4 indicates that polyT-associated CAGEs are stable transcripts, as defined in 17 (me-

dian sensitivity score = 0.116, Supplementary Figure 3B). (ii) polyT-associated CAGEs are faintly

expressed (median of median CAGE TPM expression in all samples = 0.3320) compared to all

CAGEs detected (median = 1.117, Wilcoxon test p-value < 2.2e-16) or to CAGEs assigned to gene

TSS (median = 2.396, Wilcoxon test < 2.2e-16) Figure 2A). (iii) Some polyT-associated CAGEs

are enriched at gene starts, although many are located away from gene starts, in contrast to all

repeats of more than 9 Ts present in the human genome (called hereafter T repeats, n = 1,337,561,

Supplementary Figure 3C, Wilcoxon test p-value < 2.2e-16). This observation is in accordance

with the fact that internal random priming during Heliscope sequencing would favor polyT tracts

close to TSS. (iv) Using FANTOM CAT 4, we observed that > 99% of polyT-associated CAGEs

are intragenic with > 80% of them located in protein coding genes (PCG) (Table 1). The me-

dian number of polyT-associated CAGEs per gene is 2. In contrast, only 52.4% of all T repeats
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are located in FANTOM CAT genes (with a median number of T repeats per gene of 7). Similar

results were obtained with the GENCODEv19 annotation (Supplementary Table S1). Moreover

48,411 out of 61,907 polyT-associated CAGEs are located in introns (> 78%), while only 40%

of all T repeats are intronic (535,206 out of 1,337,561, Fisher’s exact test p-value < 2.2e-16).

Likewise, in mouse, 6,162 out of 8,274 polyT-associated CAGEs (∼ 74%) but 204,328 out of

834,954 T repeats (∼ 24%) are located in introns. Hence, polyT-associated CAGEs could arise

from introns of messenger RNAs and not being an independent transcription unit. (iv) In line

with this, polyT-associated CAGEs are mostly detected in the nuclear compartment (Figure 2B), in

contrast to all CAGEs detected, PCG-assigned CAGEs or CAGEs associated with the third motif

shown in Figure 1 (Supplementary Figure S4A-C). PolyT-associated CAGEs are even enriched in

chromatin RNAs (Supplementary Figure 4D). Note that a similar profile, with a smaller peak, is

observed for T repeats located within genes containing polyT-associated CAGEs (’co-localized’ T

repeats, Supplementary Figure 4D and see below). We considered T repeats co-localized within

the same genes to limit the influence of genomic context and associated epigenetics modifica-

tions. (v) Finally, polyT-associated CAGEs are preferentially detected in highly expressed genes

(Figure 2C and Supplementary Figure S5). The median Spearman correlation coefficient between

expression of polyT-associated CAGEs and that of CAGEs assigned to host genes across 1,829

FANTOM5 samples was 0.2694. Though not very high, this coefficient is greater than that ob-

served with random pairs (median = 0.08830, Figure 2D). The correlation is even more evident

when considering host gene expression (not assigned CAGEs individually as in Figure 2D) (me-

dian = 0.4006, Supplementary Figure S6A) or considering temporal expression (Supplementary
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Figure S6B). The ratio between polyT-associated CAGEs truly associated with a CAGE signal

(i.e. ’expressed’ polyT-associated CAGEs ) and all polyT-associated CAGEs detected in a given

gene is correlated to the expression of this host gene (median = 0.4771 while median = 0.2277

with random pairs, Wilcoxon test p-value < 2.2e-16) (Figure 2E). All these features show that

the expression of polyT-associated CAGEs is intimately linked to that of their host genes thereby

suggesting that polyT-associated CAGEs could be artificially generated during sequencing from

immature coding RNAs due to the presence of internal T repeats.

In that scenario, provided similar expression profiles, genes containing polyT-associated

CAGEs should contain more T repeats than genes devoid of polyT-associated CAGEs . To test

this hypothesis, we created, for distinct libraries, two sets of genes corresponding to genes con-

taining or not polyT-associated CAGEs but exhibiting a similar expression profile (Supplementary

Figure S7). Only polyT-associated CAGEs truly associated with a CAGE signal in each library

were considered. For each of these libraries, we evaluated the density of T repeats within each

gene i.e. number of T repeats divided by the length of the gene. A significant difference exists

in all libraries tested (Figure 2F) but the density of T repeats in genes devoid of polyT-associated

CAGEs is sufficiently high to permit internal priming. The density of internal T repeats is therefore

not sufficient to explain the presence of CAGE signal in one group of genes and not in the other.

We noticed a striking difference though in gene length (Supplementary Figure S8), that may facil-

itate internal priming in one case and not in the other. To clarify that point, we further investigated

whether at least some polyT-associated CAGEs are associated with canonical features of genuine

TSSs.
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Several polyT-associated CAGE tags are truly capped. We used a strategy described by de

Rie et al. 18, which compares CAGE sequencing data obtained by Illumina (ENCODE) vs. He-

liscope (FANTOM) technologies. Briefly, the 7-methylguanosine cap at the 5’ end of CAGE tags

produced by RNA polymerase II can be recognized as a guanine nucleotide during reverse tran-

scription. This artificially introduces mismatched Gs at Illumina tag 5’ end, which is not detected

with Heliscope 18. Such G bias is indeed observed at the 3’ end of polyT tract (position -2 from

FANTOM CAGE summit) using Illumina ENCODE CAGE data produced in Hela-S3 nuclei (Fig-

ure 3A), indicating that the 5’ end of polyT-associated CAGEs is located 1 bp after the 3’ T of

the polyT tracts (or 1 bp before the CAGE peak summit). This bias is also observed in other cell

types and is comparable to that observed with CAGE tags assigned to gene TSSs (Figure 3B and

Supplementary Figure S9). Conversely, most CAGE tag 5’ ends perfectly match the sequences

of pre-miRNA 3’end, as previously reported 18, or that of 61,907 randomly chosen genomic po-

sitions (Figure 3B and Supplementary Figure S9). Mismatched Gs at the 3’ end of all T repeats

co-localized with polyT-associated CAGEs are also detected (Figure 3B and Supplementary Figure

S9), though the abundance of tags is higher at polyT-associated CAGEs (Figure 3B). These anal-

yses show that polyT-associated CAGEs are truly capped. However, CAGE tags can capture not

only TSSs but also the 5’ ends of post-transcriptionally processed RNAs 19. We then determined

whether polyT-associated CAGEs are associated with typical epigenetics marks associated with

transcription at the chromatin level.

Several polyT-associated CAGEs are associated with promoter-related epigenetics marks.

First we found that the INR motif is observed in 44% of polyT-associated CAGEs (27,384 / 61,907)
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similar to all permissive CAGEs (467,023 / 1,048,124) (Fisher’s exact test p-value = 0.1158) but

more frequently than in the case of co-localized T repeats (208,753 / 508,385, Fisher’s exact test

p-value < 2.2e-16). Using the ENCODE DNaseI Hypersensitive Site (DHS) Master List, we no-

ticed that ∼ 11% of polyT-associated CAGEs lie in DHSs, while this is true for only ∼ 6% of

co-localized T repeats (Fisher’s exact test p-value < 2.2e-16). We further studied this potential

transcription at the gene level in order to preclude the effect of global chromatin/gene environ-

ment. We created two sets of ’expressed’ and ’non-expressed’ polyT-associated CAGEs : polyT-

associated CAGEs are considered as ’expressed’ if (i) associated with a detectable CAGE signal

in the sample considered and (ii) located in a gene containing at least one ’non-expressed’ polyT-

associated CAGEs . Conversely, ’non-expressed’ polyT-associated CAGEs are (i) not detected in

the sample considered but detected in other samples and (ii) located in a gene containing at least

one ’expressed’ polyT-associated CAGEs . Note that there is no difference in the mean distance

between ’expressed’/’non-expressed’ CAGEs according to the gene start in the 4 libraries consid-

ered (Wilcoxon test p-value = 0.3029 in CNhs12325, p-value = 0.7416 in CNhs12331, p-value =

0.03794 in CNhs12334 and p-value = 0.9523 in CNhs10722).

RAMPAGE data obtained in K562 cells 20 confirmed 1% of ’expressed’ polyT-associated

CAGEs (12 out of 1,309). No signal was detected at ’non expressed’ polyT-associated CAGEs

(though being more abundant than ’expressed’ polyT-associated CAGEs (0 out of 1,647). The frac-

tion of ’expressed’ polyT-associated CAGEs validated by RAMPAGE is low but this may simply

be explained by the faint expression levels of these particular CAGEs and the depth of RAMPAGE

sequencing.
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Genome segmentation provided by combined ChromHMM and Segway 21, 22 shows that ’ex-

pressed’ polyT-associated CAGEs are systematically more enriched in regions corresponding to

predicted transcribed regions than ’non expressed’ polyT-associated CAGEs (Figure 4A, Fisher’s

exact test p-value < 2.2e-16 in HeLa-S3 and GM12878, p-value = 2.053e-13 in K562), despite

being in the same genes and chromatin environment. Note that the fact that ’non-expressed’ polyT-

associated CAGEs can be located in expressed (i.e. transcribed) genes likely explain why many of

these CAGEs lie in transcribed regions.

We then looked at epigenetics marks individually and used Roadmap epigenetics data ob-

tained in H1 embryonic stem cells to compare the epigenetics status of ’expressed’ vs. ’non ex-

pressed’ polyT-associated CAGEs . We observed that, in three replicates of untreated H1 cells

CAGE libraries, H3K36me3 and H3K4me3 are invariably enriched in ’expressed’ polyT-associated

CAGEs (Figure 4B and Supplementary Figure S10). Similar profiles are obtained with ENCODE

ChIP-seq data, although less pronounced in GM12878 (Supplementary Figure S11). H3K36me3

is a histone modification mark enriched on the gene body region and associated with transcrip-

tion elongation 23. H3K4me3 is a mark classically associated with active or poised transcription

start sites 23. Hence, ’expressed’ polyT-associated CAGEs , as opposed to ’non expressed’ ones,

are associated with H3K4me3/H3K36me3 domains. Interestingly, this type of ’K4-K36’ domains

have been previously used to discover lncRNAs 24. Note that, in general, H3K4me3 levels at lncR-

NAs are rather low 23. Together our results show that polyT-associated CAGEs can harbor typical

transcription-associated chromatin marks. The presence of ’K4-K36’ domains further suggest that

polyT-associated CAGEs can act as TSSs for long non-coding RNAs.
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Several polyT-associated CAGEs correspond to long non-coding RNA TSSs. Using FANTOM

CAT robust transcript annotation 4, we noticed that 2,003 summits of polyT-associated CAGEs

(3.2%) are located within a window of < 5bp centered around the start of the first exon of 3,163

transcripts (with a median size of 2,374nt, min = 94 and max = 129,890). These 3,163 transcripts

correspond to 1,302 genes (4 examples are shown Figure 5). In contrast, only 0.3% (1,305 /

455,141) of co-localized T repeats (end + 2bp) are located < 5bp of a first exon start. Among these

1,302 genes, 698 correspond to genes with only one single transcript (Supplementary Table S2),

with 35 known ENSG genes and 663 novel CATG FANTOM genes. ∼ 95% of these genes do not

have an assigned gene type in FANTOM CAT (’ na’). These 698 genes are almost exclusively

constrained within introns (only 6 genes overlap with a splice donor and 7 with a splice acceptor)

and, looking at the stop codon frequency, we could not detect Open Reading Frames within these

698 transcripts (Supplementary Figure S12).

In order to confirm the existence of these sense intronic lncRNAs, we used GM12878 MIn-

ION data made available by the Nanopore consortium. We looked for long reads whose starts

correspond to polyT-associated CAGEs (± 5bp). First we noticed that 1,454 of 61,907 summits of

polyT-associated CAGEs (2.3%) are located within < 5bp of the start of MInION long reads, with

only 0.7% for co-localized T repeats (3,172 out of 455,141, Fisher’s exact test p-value < 2.2e-16).

As for RAMPAGE validation, the small fraction of polyT-associated CAGEs validated by MInION

may simply be explained by the faint expression levels of these particular CAGEs and the depth of

MInION sequencing. Furthermore, focusing on ’expressed’ and ’non expressed’ polyT-associated

CAGEs in GM12878, we found that 6.4% (90/1,387),13.6% (157/1155) and 15.4% (164/1,064)

11



of ’expressed’ polyT-associated CAGEs in CNhs12331, CNhs12332, CNhs12333 respectively are

located within < 5bp of the start of MInION long reads while the same location is found for

only 2.2% (28/1,238), 4.4% (79/1,761) and 3.3% (57/1,731) of ’non expressed’ polyT-associated

CAGEs in the same samples (Fisher’s exact test p-value = 1.275e-07 for CNhs12331, < 2.2e-16

for CNhs12332 and CNhs12333).

Together these results confirmed that several polyT-associated CAGEs are genuine transcrip-

tional products and are not mere technical artifacts.

Specific combinations of polyT-associated CAGEs are linked to host gene expression. Com-

puting the ratio, for each gene, between the number of embedded polyT-associated CAGEs and that

of all T repeats indicates that a median of only 12.9% of T repeats present in FANTOM CAT genes

are associated with CAGE tags (Figure 6A, left), despite close proximity between polyT-associated

CAGEs and T repeats not associated with CAGE (median distance in human = 1,1183 bp) (Sup-

plementary Figure S13). Likewise only 10% of all T repeats present in mouse GENCODE M1

annotated genes harbor a CAGE signal (Figure 6A, right). PolyT-associated CAGEs are associated

with poly-T tracts longer than ’co-localized’ T repeats (Supplementary Figure S14, Wilcoxon test

p-value < 2.2e-16). Hence not all T repeats can initiate CAGE tags.

We further assessed the tissue-specificity in polyT-associated CAGE expression and exam-

ined the expression distribution across the 1,829 FANTOM libraries by computing the Gini coef-

ficient of each CAGE (Figure 6B). The Gini coefficient measures the degree of variation in gene

expression profiles in different samples. It ranges from 0 (no variation i.e. expression is identical
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in all samples) to 1 (extreme variation, i.e. all expression values are contained in one individual

sample). This analysis shows that no polyT-associated CAGE is ubiquitously expressed (i.e. Gini

coefficients > 0.5). This is in contrast to Gini coefficients computed for all detected CAGEs or

PCG-assigned CAGEs (Figure 6B).

Because polyT-associated CAGEs are expressed in a tissue-specific manner, we wondered

whether host gene expression is associated with specific non-redundant combinations of polyT-

associated CAGEs . We first compared, for each gene, combinations of polyT-associated CAGEs

truly associated with a CAGE signal (i.e. ’expressed’) in two distinct samples (1,671,706 pairwise

comparisons for 2,368 genes containing more than one polyT-associated CAGEs ). We selected

for this study only genes with at least two polyT-associated CAGEs and measured, for each gene,

the similarity between the sets of ’expressed’ polyT-associated CAGEs in two samples, by com-

puting the size of the symmetric difference of these two sets (Figure 6C). We then plotted the sizes

computed in all pairwise comparisons distinguishing the situation when gene expression in two

samples is similar or different. As shown in Figure 6C, the sets of ’expressed’ polyT-associated

CAGEs are more similar in two samples when host gene expression is identical (median size of

symmetric difference = 0.07046) than when host gene expression is different (median = 0.92869,

Wilcoxon test p-value < 2.2e-16).

Because (i) the ratio of ’expressed’ polyT-associated CAGEs correlates with host gene ex-

pression (Figure 2E) and (ii) the sets of ’expressed’ polyT-associated CAGEs tend to be similar

with identical host gene expression, we further tested the existence of a hierarchal expression.
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Namely, given two sets of ’expressed’ polyT-associated CAGEs observed in two samples for the

same gene, we asked whether one set is included in the other as exemplified in Figure 6D. We

specifically computed, in pairs of samples, the ratio between the size of the intersection (pink

area in Figure 6D) and the size of the smallest set (s2 in the toy example of Figure 6D). In that

case, if a hierarchy exists, this ratio should be close to 1 (i.e. the smallest set should be en-

tirely included in the largest one). Note that we restricted the analysis to genes containing more

than 1 polyT-associated CAGE and for which not all polyT-associated CAGEs are expressed (to-

tal number of comparison = 870,703). We also considered random associations between genes

and polyT-associated CAGEs as control (total number of comparisons = 823,276). As shown in

Figure 6D, the median ratio is 1 for genuine associations but 0.5 for random control, supporting

the existence of a selective hierarchy in polyT-associated CAGEs expression. Note that this non

random expression also argues against random internal priming during Heliscope sequencing.

Next we computed the ratio between the number of ’expressed’ T motifs and the maximum

rank of ’expressed’ polyT-associated CAGEs within each gene (Supplementary Figure S15A).

For this analysis, we did not consider genes without ’non expressed’ polyT-associated CAGEs

(i.e. genes whose polyT-associated CAGEs are all ’expressed’). As mentioned earlier, if polyT-

associated CAGEs were technical artifacts, polyT tracts close to TSS would be favored for internal

priming. In that case, the more polyT-associated CAGEs are ’expressed’, the more likely priming

will start at a polyT tract distant from TSS. For instance, if three polyT-associated CAGEs were

expressed within the same gene, the most distant from TSS will be ranked 3rd and, hence, the com-

puted ratio should equal 1 (Supplementary Figure S15A). However, we observed that the median
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ratio is 0.57 (Supplementary Figure S15B), meaning that the polyT-associated CAGEs closest to

TSS is not invariably the first one ’expressed’. Similar analysis performed shuffling positions of

polyT-associated CAGEs among host genes yields a ratio of 0.6 (Supplementary Figure S15). We

then concluded in the absence of biais towards polyT tracts close to TSS.

DNA looping between polyT-associated CAGEs and host gene promoters. Provided the in-

timate link between ployT-associated CAGE expression and that of their host gene, we eval-

uated potential contact between polyT-associated CAGEs and host gene promoters. We used

ENCODE Chromatin Interaction Analysis by Paired-End Tag Sequencing (ChIA-PET) directed

against RNAP-II in K562 cell line 25. As in Figure 4, we selected only polyT-associated CAGEs in

genes that host at least one ’expressed’ polyT-associated CAGEs and one ’non-expressed’ polyT-

associated CAGEs . We first noticed that ’expressed’ polyT-associated CAGEs were enriched in

ChIA-PET data compared to ’non-expressed’ polyT-associated CAGEs (Figure 7A) , confirming

the results depicted in Figure 4. Second, using combined chromHMM/Segway, we observed that

regions interacting with ’non-expressed’ polyT-associated CAGEs mostly correspond to ’Predicted

Repressed or Low Activity’ region (Figure 7B). On the other hand, regions interacting with ’ex-

pressed’ polyT-associated CAGEs mostly correspond to ’Predicted promoter region including TSS’

regions (Figure 7B). Third we used the FANTOM5 CAGE classification 2 and showed that CAGEs

interacting with ’expressed’ polyT-associated CAGEs mostly correspond to ’true’ and ’weak’ TSSs

(Figure 7C). We next calculated how many times ’expressed’ polyT-associated CAGEs are asso-

ciated with their host gene in ChIA-PET and further assessed whether this number, coined n,

could have been obtained by chance using an empirical test. Namely, we randomly shuffled the
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associations between polyT-associated CAGEs and host genes and computed the number of polyT-

associated CAGEs associated with these random host genes in ChIA-PET. This procedure was

repeated 10,000 times. We observed that, in all K562 replicates (3 CAGE replicates for each anti-

RNAP-II ChIA-PET), n coud never be reached with shuffled pairs (empirical test p-value < 1e-4).

This test reflects a genuine enrichment for pairs of polyT-associated CAGEs and CAGE assigned to

host gene in ChIA-PET data. We also noticed that, among all CAGEs assigned to genes and inter-

acting with ’expressed’ polyT-associated CAGEs in K562, CAGEs assigned to host genes showed

the strongest expression correlations with polyT-associated CAGEs (computed in all 1,829 sam-

ples) (Figure 7D).

Regulatory landscape of genes hosting polyT-associated CAGEs . We next asked whether

genes containing polyT-associated CAGEs exhibit specific features that distinguish them from

other genes. We first compared the Gini coefficients of genes containing polyT-associated CAGEs

(n = 16,805 referred hereafter to as ’with’ class) vs. gene without polyT-associated CAGEs (n =

36,415 referred hereafter to as ’without’ class). We found that the distribution of expression of

genes from the ’with’ class is bimodal with genes with a Gini coefficient around 0.55 and another

population of genes around 0.9 (Figure 8A). Strikingly, the gene population around 0.55 is almost

absent in the ’without’ class (Figure 8A), indicating that overall the ’with’ class is more widely

expressed than the ’without’ one. In accordance with the expression dispersion measured by the

Gini coefficient, gene ontology (GO) term enrichment indicated that genes from the ’with’ class

(restricted to known ENSG genes, n = 13,826, Supplementary Table S3A) are linked to general

biological processes (e.g. ’cellular component organization or biogenesis’ ; Supplementary Table
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S3C). Conversely, the ’without’ class (n = 17,855, Supplementary Table S3B) is linked to more

specialized cell-specific processes (e.g ’keratinization’, ’antimicrobial humoral response’ ; Sup-

plementary Table S3D). According to ENSEMBL database, genes from the ’with’ class have more

orthologs in Caenorhabditis elegans, Galus galus, Drosophila melanogaster, Saccharomyces cere-

visiae and Danio rerio (2,447 out of 13,826) than ’without’ genes (943 out of 17,847, Fisher’s ex-

act test p-value < 2.2e-16). Together these results suggest that genes containing polyT-associated

CAGEs play very fundamental biological functions.

The regulatory landscape of both sets of genes was further compared at the chromatin/DNA

level. For sake of comparison, because gene expression is associated with specific features (e.g.

presence of CpG islands 26, number of targeting enhancers 27, 28), we used the gene sets defined

in Figure 2F corresponding to genes containing or not polyT-associated CAGEs but harboring

similar expression profiles in HeLa-S3, GM12878 and K562 cells. We first counted the number of

associated canonical enhancers and used sample specific and LASSO-based associations computed

by Cao et al. 27. No difference is observed for the two sets of genes (Supplementary Figure S16).

Second, we counted the number of TSSs (i.e. CAGE DPI cluster) assigned to each gene of the two

sets 2. Genes containing polyT-associated CAGEs are associated with a greater number of TSSs

than genes devoid of polyT-associated CAGEs in all libraries tested (Figure 8B), suggesting that

genes containing polyT-associated CAGEs fall into the ’broad promoter’ class defined in 26. These

TSSs are more often CpG-less than that of genes devoid of polyT-associated CAGEs (Figure 8C).

No difference in TATA box was observed between the two sets of genes and most TSSs, no matter

the set of genes they are assigned to, are TATA-less (Figure 8C).
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Together theses analyses show that, compared to genes without polyT-associated CAGEs

, genes containing these CAGEs are more widely expressed, implicated in fundamental biologi-

cal processes and more conserved. Their promoters are more broader, in accordance with their

expression profile 26, but strikingly CpG islands are not overrepresented.

Discussion

We have looked for novel and conserved motifs associated with FANTOM CAGE tags and showed

that a significant portion of them initiate at polyT tracts in several mammalian species. Although

we cannot exclude at this stage that some CAGE tags initiating at polyT tracts are generated by

internal priming during Heliscope sequencing, we provide strong evidence that several represent

genuine TSSs of sense intronic lncRNAs. Notably we showed that (i) polyT-associated CAGEs are

truly capped and associated with typical epigenetic marks, (ii) several of them correspond to anno-

tated long non-coding transcripts detected by various technologies in different laboratories and (ii)

their expression is not random but tightly controlled in a cell-specific manner. It is worth noticing

that several features insinuating that polyT-associated CAGEs are technical artifacts constitute spe-

cific properties of lncRNAs. For instance, the majority of lncRNAs are enriched in the nucleus 40.

Likewise co-expression has been shown to provide valuable insight into lncRNA function 40. Li et

al. suggested that CAGEs detected at polyA/T tracts correspond to technical artifacts because they

are not detected by GRO-cap 12. However, in comparison to CAGE, GRO-cap generates fewer

reads mapping to introns 41, making hard to confirm the existence of faintly expressed and intronic

CAGEs, such as polyT-associated CAGEs , using GRO-cap.
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On the other hand, genes containing polyT-associated CAGEs exhibit distinguishing features

compared to genes without polyT-associated CAGEs . First they correspond to long genes (Sup-

plementary Figure S8), which might simply be linked to the existence of internal non-coding genes

whose length can peak to several thousands bp. Moreover, they are more conserved, implicated in

fundamental biological processes and widely expressed, with their promoters being of the ’broad’

type. Strikingly, these promoters are more often devoid of CpG islands. This is in contrast to the

idea that ubiquitous genes are CpG-rich 26 thereby suggesting that polyT-associated CAGEs may

compensate for the lack of CpG islands in order to ensure gene expression robustness.

The expression of polyT-associated CAGEs is indeed intimately linked to that of their host

genes suggesting a potential regulatory role. Not all polyT tracts within a gene can initiate tran-

scription and polyT-associated CAGEs appear to be associated with long T repeats (Supplementary

Figure S14). Interestingly polyT tracts constitute a particular class of STRs. STR length variations

can influence gene expression 35. One noticeable example is the variant rs10524523 which is lo-

cated in TOMM40 intron 6 and associated with a CAGE signal in several FANTOM libraries. This

STR was linked to the age of onset of cognitive decline, Alzheimer’s disease and sporadic inclu-

sion body myositis 29–34. The TOMM40 mRNA brain expression appears to be linked to the length

of the polyT tract with the longer variant the higher expression 29, 30. This result was confirmed

cloning this locus in a luciferase expression system 30.

PolyT tracts in human and mouse genomes can correspond to the polyA tails of short inter-

spersed nuclear elements (SINEs) typically ∼ 300 bp in length 42. SINEs have been implicated in
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various aspects of gene expression regulation (for review 43) including enhancer activity 56, 57. This

latter is likely distinct from the potential effect of sense intronic lncRNAs because enhancer SINEs

(eSINEs) 57 harbor typical enhancer chromatin marks 56, while polyT-associated CAGEs are as-

sociated with promoter marks. Moreover, according to RepeatMasker, only a fraction of human

polyT-associated CAGEs correspond to SINEs (∼ 28%). Very few polyT-associated CAGEs (n =

6 out of 8,274) correspond to one of the 1,150 eSINEs identified in mouse 57. PolyT-associated

CAGEs are also detected in chicken (Supplementary Figure 1) where SINE elements are quite

rare 58.

Dedicated experiments are required to formally support a regulatory function of polyT-

associated CAGEs in host gene expression. However it is tempting to speculate that these sense

intronic lncRNAs constitute a novel class of enhancer RNAs, which would be specific to certain

coding - as opposed to non-coding - genes. Their existence may contribute to the difference ob-

served between highly expressed coding genes and lowly expressed non coding genes while both

gene biotypes exhibit similar TF regulations 59.

Finally, provided that the length of polyT tracts influences transcription (Supplementary Fig-

ure S14), it would be interesting to assess the extent of length variation at the population level and

its consequences on host gene expression. This would provide a molecular explanation as to how

some STRs can contribute to gene expression variation in humans 35.
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Methods

Datasets and online resources All files used in this study can be found at the urls provided in

Supplementary Table S4. The hg19 and mm9 genome assemblies were used throughout the study.

Intron coordinates were downloaded from UCSC table browser ; group: Genes and Gene Pre-

diction; track: ENSEMBL Genes ; table: knownGene ; region: genome ; output format: BED

(’Introns plus’, no flanking region). Human and mouse RepeatMasker coordinates were down-

loaded from UCSC table browser ; group: Repeats; track: RepeatMasker ; table: rmsk ; region:

genome. Note that, for RNAP-II ChIA-PET, interacting regions within the same chromosome were

further extracted using the column name $4 of the bed file.

Motif analyses The HOMER motif analysis tool 13 was used to find 21bp long-motifs in regions

spanning 10bp around CAGE peakmax (findMotifsGenome.pl with options -len 21, -size given,

-noknown and -norevopp). HOMER was further used to identify CAGEs harboring specific motifs

(annotatePeaks.pl with option -m) in particular INR motif (motif1 in Figure 1) and polyT tract

(motif2 in Figure 1).

Characterization of T repeats in human and mouse link to Eric’s tool

Evaluating mismatched G bias at Illumina 5’end CAGE reads Comparison between Heliscope

vs. Illumina CAGE sequencing was performed as in de Rie et al. 18. Briefly, ENCODE CAGE data

were downloaded as bam file (Supplementary Table S4) and converted into bed file using samtools

view 70 and unix awk as follow:
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s a m t o o l s view f i l e . bam | awk ’{FS=”\ t ”}BEGIN{OFS=”\ t ”}{ i f ( $2==” 0 ” ) p r i n t $3 , $4−1,$4 , $10 , $13 , ”+” ;

> f i l e . bed

.

The bedtools intersect 71 was further used to identify all CAGE reads mapped at a given

position (see Figure 3B and C). The unix awk command was used to count the number and type of

mismatches as follow:

i n t e r s e c t B e d −a p o s i t i o n s o f i n t e r e s t . bed −b f i l e . bed −wa −wb −s |

awk ’{ i f ( s u b s t r ( $11 , 1 , 6 ) = = ”MD: Z : 0 ” && $6==”+” ) p r i n t s u b s t r ( $10 , 1 , 1 ) } ’ | g re p −c ”N”

with N = {A, C, G or T}, positions of interest.bed being for instance polyT-associated CAGE

coordinates and file.bed being the Illumina CAGE tag coordinates.

Absence of mismatch were counted as:

i n t e r s e c t B e d −a p o s i t i o n s o f i n t e r e s t . bed −b f i l e . bed −wa −wb −s |

awk ’{ i f ( s u b s t r ( $11 , 1 , 6 ) ! = ”MD: Z : 0 ” && $6==”+” ) p r i n t $0 } ’ | w c − l

focusing on the plus strand.

As a control, 61,907 random positions were generated with bedtools random (-l 1 and -n

61907). We also used the 3’ end of the pre-miRNAs, which were defined, as in de Rie et al. 18,

as the 3’ nucleotide of the mature miRNA on the 3’ arm of the pre-miRNA (miRBase V21, see

Supplementary Table S4), the expected Drosha cleavage site being immediately downstream of
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this nucleotide (pre-miR end + 1 base).

Gini coefficient. We used 1,829 FANTOM5 samples to compute the Gini coefficient for 61,907

polyT-associated CAGEs , 130,286 CAGEs assigned to genes and 1,048,124 permissive CAGEs.

Gini coefficient measures statistical dispersion and can be used to measure gene expression ubiq-

uity: value 0 indicates genes expressed in all samples while value 1 indicates genes expressed in

only one sample. The Gini coefficient was computed, for each gene, using the following Python

function:

def g i n i ( l i s t o f v a l u e s ) :

s o r t e d l i s t = s o r t e d ( l i s t o f v a l u e s )

h e i g h t , A = 0 , 0

f o r v a l u e in s o r t e d l i s t :

h e i g h t += v a l u e

A += h e i g h t − v a l u e / 2

B = h e i g h t ∗ l e n ( l i s t o f v a l u e s ) / 2

re turn (B − A) / B

with list of values being the vector of expression of each gene in all 1,829 samples.

Functional enrichment The list of genes containing (Supplementary Table S3A) or not (Sup-

plementary Table S3B) with polyT-associated CAGEs were submitted to GOrilla 72 at http:

//cbl-gorilla.cs.technion.ac.il/. We used the two unranked lists option with genes

containing polyT-associated CAGEs as targets and genes without polyT-associated CAGEs as

background (Supplementary Table S3C). We also ran the opposite analysis with genes without
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polyT-associated CAGEs as targets and genes containing polyT-associated CAGEs as background

(Supplementary Table S3D)

Statistical tests Fisher’s exact tests, Wilcoxon tests and Spearman correlations were computed in

R (fisher.test, wilcox.test, cor) or Python (fisher exact, mannwhitneyu, spearmanr from scipy.stats).

Other bioinformatics tools Average chromatin CAGE signal around polyT-associated CAGEs

(Figure 2D) were computed using the agg subcommand of the bwtool tool 73.
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gene class CAGE-associated T repeats (61,387) T repeats (701,159)

coding mRNA 50,109 (81.62%) 486,956 (69.45%)

lncRNA antisense 585 (0.95%) 13,492 (1.92%)

lncRNA divergent 1,833 (2.98%) 40,348 (5.75%)

lncRNA intergenic 5,506 (8.97%) 117,651 (16.78%)

lncRNA sense intronic 1,694 (2.76%) 11,692 (1.67%)

pseudogene 778 (1.27%) 17,038 (2.43%)

sense overlap RNA 373 (0.61%) 2,385 (0.34%)

short ncRNA 18 (0.03%) 258 (0.04%)

small RNA 157 (0.25%) 1,851 (0.26%)

structural RNA 4 (0.006%) 121 (0.02%)

uncertain coding 330 (0.54%) 9,367 (1.33%)

Table 1: CAGE-associated T-repeats are preferentially located in coding gene. The

coordinates of polyT-associated CAGEs and that of all repeats of more than 9 Ts (n =

1,337,561) were intersected with the annotation provided by the FANTOM5 CAGE Asso-

ciated Transcriptome (CAT). The total number of intersections polyT-associated CAGEs

and polyT tracts is 61,387 and 701,159 respectively. The location of all T repeats are

shown for comparison. For each gene class, the number of intersections and the corre-

sponding percentage is shown.
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Figure 1 Motif discovery around CAGE peakmax. HOMER 13 was used to find 21bp-

long motifs in 21bp-long sequences centered around the peak max of FANTOM5 CAGEs.

A. 1,048,124 human permissive CAGEs were used. The top 5 is shown. 61,907 CAGEs

are associated with polyT tract starting precisely at -2 (0 being the peakmax). B. Among

158,966 mouse CAGEs, 8,274 are associated with a polyT tract.

Figure 2 CAGEs associated with polyT tracts exhibit specific features. A. Expres-

sion medians were computed for each permissive CAGE, CAGE assigned to genes and

polyT-associated CAGEs in 1,829 samples. The Phase 1 and 2 combined Tag Per Million

(TPM) normalized data were used. Note that the y axis was limited to 20.B. Nucleo-

cytoplasmic distribution of polyT-associated CAGEs . For each indicated library, CAGE

expression (RLE normalized) was measured in nuclear and cytoplasmic fractions. Each

CAGE was then assigned to nucleus, cytoplasm or both compartments. The number

of CAGEs in each class is shown for each sample as a fraction of all detected CAGEs.

C. Distribution of median expression in 1,829 FANTOM5 samples of genes containing

polyT-associated CAGEs (green) or T repeats (blue) (Wilcoxon test p-value < 2.2e-16).

The median expression of PCGs (red) is shown for sake of comparison. Distribution

of median expression of all genes is shown Supplementary Figure 5. D. Distribution

of Spearman correlations computed between the indicated CAGE pairs in 1,829 FAN-

TOM5 samples. E. Distribution of Spearman correlations computed between expression

of CAGEs assigned to host gene in 1,829 FANTOM5 samples and the ratio between the
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number of polyT-associated CAGEs truly associated with a CAGE in the sample consid-

ered (i.e. ’expressed’) and all possible polyT-associated CAGEs detected in the gene

considered in all samples. Same analysis was performed with random association be-

tween polyT-associated CAGEs and host genes (red). F. Number of polyT tracts relative

to gene length for genes associated (red) or not (blue) with polyT-associated CAGEs in the

library considered (CNhs12325, HeLa-S3 ; CNhs12331, GM12878 ; CNhs12334, K562).

Wilcoxon tests were performed to assess the significance of the difference observed (p-

value = 1.52e-15 for CNhs12325, p-value = 7.033e-12 for CNhs12331, p-value < 2.2e-16

for CNhs12334)

Figure 3 polyT-associated CAGEs are capped at 5’end A. G biais in ENCODE CAGE

reads was assessed at the indicated positions (x-axis) around polyT-associated CAGEs

(0 correspond to CAGE summit). The number of intersecting reads is indicating in bracket

(only the positive strand is indicated). B. Same analyses as in A but considering position

-2 only and other CAGEs/positions indicated in x-axis: CAGE peaks assigned to gene,

pre-microRNA 3’ ends, 61,907 random positions, co-localized T repeat 3’ ends. Note that

the number of polyT-associated CAGEs on + strand is 32,171 and that of co-localized

T repeats 236,049 indicating that the number of reads at polyT-associated CAGEs is

relatively higher than that at col-localized T repeats.
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Figure 4 Several polyT-associated CAGEs are associated with promoter-related

epigenetics marks A. Distribution of ChromHMM/Segway genome segments contain-

ing ’expressed’ or ’non-expressed’ polyT-associated CAGEs (see text for definitions) in

HeLa-S3, GM12878 and K562. Note the absence of ’Predicted promoter flanking region’

class in K562. B. Intersection of ’expressed’/’non expressed’ polyT-associated CAGEs

coordinates with that of Roadmap epigenetics data collected in H1 embrynoic stem cells.

The fraction obtained for ’expressed’ and ’non expressed’ polyT-associated CAGEs were

compared using Fisher’s exact test. The color correspond to p-value < 5e-3 (green) or

> 5e-3 (grey).

Figure 5 Several polyT-associated CAGEs correspond to TSSs of FANTOM CAT

robust transcripts. Four examples of polyT-associated CAGEs initiating < 5bp upstream

an exon start are shown as Zenbu views 74. The FANTOM names of polyT-associated

CAGEs , single-exon transcripts and corresponding genes are indicated. D provides an

example of a gene with a single transcript.

Figure 6 Specific combinations of polyT-associated CAGEs are linked to host

gene expression. A. For each gene, we computed the ratio between polyT-associated

CAGEs and T repeats present in the same gene in human (left) and mouse (right). We

used human FANTOM CAT and mouse GENCODE M1 gene annotations. The dashed

line represents the median fraction. B. Gini coefficients were computed for all permis-

sive CAGEs, CAGEs assigned to protein coding genes (PCGs) and T repeat-associated
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CAGEs in 1,829 samples. The distribution of the coefficients calculated for each CAGE

is shown. Note that a Gini coefficient close to 0 indicates that CAGE tags are detected in

almost all samples and, conversely, a Gini coefficient close to 1 indicates that the expres-

sion is restricted to few samples. C. Size of symmetric differences (pink area) between

combinations of polyT-associated CAGEs computed for each gene in pairs of samples

with similar (blue) or dissimilar (red) gene expression. D. The existence of a potential

hierarchy in polyT-associated CAGEs linked to host gene expression was evaluated. A

toy example is shown (left). For each gene and for each pairs of samples, the ratio be-

tween the intersection of combinations of ’expressed’ polyT-associated CAGEs in the two

samples and the combination minimal length was computed. the distribution is shown as

density plots. The blue dashed line represents the median ration. Same analysis was per-

formed with random association between polyT-associated CAGEs and host genes (red).

Figure 7 DNA looping between polyT-associated CAGEs and host gene promoters

A. The number of polyT-associated CAGEs associated with a CAGE signal (’expressed’)

or not (’non-expressed’) in K562 cells located (red) or not (green) in ChIA-PET interact-

ing regions was calculated intersecting their genomic coordinates. Results are shown

in the case of CNhs12334 CAGE and RNAP-II ENCODE K562 ChIA-PET replicate 2

data. A Fisher’s exact test was computed to assess the statistical significance of the

results (p-value = 1.166e-05). Similar results were observed with other CAGE and /or

ChIA-PET replicates. B. The coordinates of the regions interacting with ’expressed’ or
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’non-expressed’ polyT-associated CAGEs were intersected with that of the genome seg-

ments provided by combined chromHMM/Segway in K562. Fisher’s exact tests were per-

formed to assess potential enrichments in the indicated segments (*, < 0.05; **, < 0.005).

Similar results were observed with other CAGE and /or ChIA-PET replicates. Note how-

ever that, in the case of CNhs12336, only 15 regions interact with ’non-expressed’ polyT-

associated CAGEs . E, ’Predicted enhancer’ ; R, ’Predicted Repressed or Low Activity

region’ ; T, ’Predicted transcribed region’ ; TSS, ’Predicted promoter region including TSS’.

C. The coordinates of the regions interacting with ’expressed’ or ’non-expressed’ polyT-

associated CAGEs were FANTOM5 CAGE coordinates and the number of CAGEs in each

class was calculated. Fisher’s exact tests were performed to assess potential enrichments

in the indicated classes (**, < 0.005) D. Expression correlation in 1,829 FANTOM5 sam-

ples was computed for all pairs of polyT-associated CAGEs and gene-assigned CAGEs

interacting in K562 ChIA-PET data (red and dashed line, median = 0.2289). Similar anal-

yses were performed with pairs of polyT-associated CAGEs and host (green) or non-host

(blue) genes (median = 0.28309 and 0.13407 respectively). Medians are indicated as

vertical lines. Wilcoxon tests were performed to assess the significance of the results

(p-value = 1.64e-13 between green and red, < 2.2e-16 otherwise).

Figure 8 Regulatory landscape of genes containing polyT-associated CAGEs A.

Gini coefficients were computed as in Figure 6B for all FANTOM CAT genes (red), genes

containing polyT-associated CAGEs (green) and genes without polyT-associated CAGEs

(blue). The distribution of the coefficients calculated for each gene is shown. B. The
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number of TSSs (i.e. CAGE DPI cluster) was calculated per gene using FANTOM CAT.

Genes containing polyT-associated CAGEs truly expressed in CNhs12325 (HeLa-S3),

CNhs12331 (GM12878) and CNhs12334 (K562) were listed (red). For each of these

genes, a gene devoid of polyT-associated CAGEs but exhibiting a similar expression was

identified (blue). The distributions of numbers of TSSs per gene are shown as boxplots

and the Wicoxon test p-value is indicated. C. The presence of CpG islands and TATAbox

was evaluated in the sets of genes defined in B (i.e genes containing (’with’) or not (’with-

out’) polyT-associated CAGEs ). To annotate genes, we used FANTOM CAGE to gene as-

sociation and CAGE classification into CpG/CpG-less (top) and TATA/TATA-less (bottom)

(see Table S4 for annotation files). Genes containing polyT-associated CAGEs (’with’) are

mostly associated with CpG-less CAGEs (Wilcoxon test p-value < 2.2e-16). No difference

is observed for TATA box (most CAGEs are TATA-less).
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CHAPITRE 2. RÉSULTATS 156

2.3 Projet annexe : modélisation de la vitesse d’élon-

gation de l’ARN polymérase II

Comme nous l’avons vu dans le premier chapitre, les gènes codants pour des pro-

téines et une grande partie des gènes non-codants sont transcrits grâce à l’ARN Pol

II. L’étape d’élongation de la transcription, considérée pendant des années comme

une étape triviale [244], est hautement régulée et elle est coordonnée avec d’autres

processus co- ou post-transcriptionnels comme l’ajout de la coiffe en 5’ de l’ARN,

l’épissage ou l’exportation de l’ARN, via des interactions avec le complexe d’élon-

gation. Cette étape est donc complexe et il est difficile de déterminer les facteurs

influençant la vitesse d’élongation et d’évaluer leur contribution. En collaboration

avec JC. Andrau (IGMM) et Anne Coleno (IGMM), nous proposons d’établir un

modèle pour prédire le taux d’élongation de l’ARN Pol II à partir de différentes va-

riables comme la composition nucléotidique ou les profils de facteurs de transcription

et marques épigénétiques. Ce projet est en cours.

2.3.1 Méthode expérimentale

Pour mesurer le taux d’élongation de l’ARN Pol II, il faut quantifier la distance

parcourue par cette dernière sur un intervalle de temps connu, lorsqu’elle est en cours

de transcription. Grâce à la technique d’imagerie de redistribution de fluorescence

après photo-blanchiment (fluorescence recovery after photobleaching, FRAP), il est

aujourd’hui possible de suivre des polymérases en cours d’élongation en single-cell

(dans une cellule unique) et avec une grande précision. A l’échelle du génome, diffé-

rentes méthodes peuvent être utilisées : le GRO-seq, le BruDRB-seq qui est proche

du GRO-seq mais utilise des nucléotides marqués au bromouridine pour isoler en-

suite les ARNs marqués des autres, ou le ChIP-seq (voir partie 1.3.3).

Les données expérimentales analysées ici pour mesurer le taux d’élongation de la

polymérase II à l’échelle du génome ont été générées par JC. Andrau et Anne Coleno.

La technique utilisée est le ChIP-seq contre la Pol II couplée à l’action d’une drogue

qui bloque la Pol II, et donc la transcription, pendant une durée de 4h30 ou 24h selon

l’expérience. La drogue utilisée pour le traitement de 24h (DRB) permet de bloquer

la protéine Cdk9 et empêche ainsi la phosphorylation de la sérine 2 de l’ARN Pol

II qui est nécessaire pour libérer l’ARN Pol II de son état de pause et déclencher

l’élongation. Une drogue similaire est utilisée pour le traitement de 4h30 (KM05283).

Après 4h30/24h de traitement, les polymérases qui étaient en cours d’élongation se

sont décrochées de la matrice ADN et les ”nouvelles” polymérases se sont accumulées
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en pause au niveau du promoteur. Les cellules sont ensuite lavées pour retirer l’effet

de la drogue et les ARNs Pol II qui s’étaient accumulées commencent la transcription

du gène. Elles sont ensuite suivies sur une cinétique d’1h avec 6 points temps pour

lesquels les analyses de ChIP-seq sont effectuées. La vitesse de l’ARN Pol II pourra

ainsi être déterminée entre ces différents temps, et ce, pour chaque gène.
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Figure 2.3 – Profils de ChIP-seq de l’ARN Polymérase II après traitement de 4h30

(gauche) et 24h (droite) sur un gène exemple (gène CD55, 39,5 kb). Les profils sont

représentés pour l’échantillon non traité (profil le plus haut) et aux temps successifs t. t = 0’

correspond à l’étape d’inhibition de la drogue et donc au relâchement des ARNs Pol II qui étaient

bloquées en pause.

Pour chaque temps de la cinétique, le signal de l’ARN Pol II est représenté avec

une résolution de 50 pb. Pour le gène exemple représenté sur la Figure 2.3, on observe

les profils de ChIP-seq obtenus aux différents temps et on visualise facilement le front

de polymérase qui se déplace le long du gène.

2.3.2 Méthode computationnelle de détection des fronts

Avec les données de ChIP-seq obtenues, les positions des fronts de migration

de l’ARN Pol II aux différents temps et pour chaque gène sont estimés de façon

automatique via un algorithme de programmation dynamique développé au sein de

l’équipe (L. Bréhélin). La détermination des fronts est vue ici comme un problème

d’optimisation où l’on cherche à déterminer la fin de la vague de polymérases avan-

çant sur le gène, à chacun des temps.

Le principe est présenté sur la Figure 2.4 et détaillé ci-dessous :

— Un tableau T contenant K lignes et N colonnes représente le signal d’ARN

Pol II extrait des profils de Pol II aux différents temps k et à chaque position

n.
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— Le tableau T ′ est construit itérativement de telle sorte que la case T ′[k, n]

contienne la somme cumulée maximale que l’on obtient lorsque la position n

du gène fait partie du profil de signal de Pol II au temps k, soit T ′[k, n] =

max(T ′[k−1, n−1], T ′[k, n−1])+T [k, n] avec T [k, n] le signal d’ARN Pol II

mesuré à la position n et au temps k (valeur présente dans le tableau initial

T).

— Dans la colonne 1, seule la cellule T ′[1, 1] est non nulle car cette position ne

peut appartenir qu’à la vague de polymérase du premier temps.

— Le tableau T ′ est remplit itérativement de haut en bas (du profil au premier

temps jusqu’au dernier temps) et de la gauche vers la droite (du premier au

dernier bin/position).

Une fois le tableau T ′ rempli, il y a une dernière étape de backpropagation qui

permet d’identifier la segmentation donnant le cumul du signal maximal. A la po-

sition N , la valeur max est T [N,K]. Ensuite à la position N − 1, cela peut être

T [N−1, K] ou T [N−1, K−1]. On remonte ainsi jusqu’à atteindre la position [1, 1].

Quand les coordonnées des fronts sont déterminées, nous pouvons calculer sim-

plement le taux d’élongation entre deux temps comme le rapport entre la distance

parcourue par les polymérases et le temps écoulé. La vitesse calculée correspond plus

précisément à celle des premières polymérases qui ont commencé à transcrire après

l’inhibition de l’effet de la drogue et qui sont situées sur le devant de la "vague" de

polymérases.

Définition du site de départ de la transcription. Pour que l’algorithme de

détection des fronts puisse fonctionner, il faut lui fournir le signal de ChIP-seq

obtenu aux différents temps mais aussi les coordonnées des gènes d’intérêts qui vont

définir les limites au-delà desquelles le signal observé ne sera plus pris en compte.

Pour la fin du gène, nous choisissons de prendre les annotations GENCODE. Par

contre, pour le début du gène, le signal est généralement très fort et ne se trouve

pas systématiquement au niveau du début des gènes annotés dans GENCODE v19.

Comme les gènes possèdent généralement plusieurs TSSs, pour déterminer celui

étant le plus adapté, nous choisissons, pour chaque gène, de définir une fenêtre d’1

kb autour de chaque TSS annoté dans GENCODE. Nous calculons ensuite le signal

total de ChIP-seq d’ARN Pol II à t = 0 sur cette fenêtre. La fenêtre retenue est

celle pour laquelle le signal est maximal et le début du gène est donc ici au niveau

du pic maximal trouvé dans la fenêtre choisie.
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Figure 2.4 – Principe de l’algorithme de programmation dynamique de détection des

fronts d’ARN Pol II optimaux, expliqué sur un exemple fictif. Pour plus d’informations,

voir texte.

2.3.3 Modèle de prédiction du taux d’élongation

Nous nous intéressons ici aux mécanismes de régulation de la vitesse de l’ARN

Pol II, et sur le même schéma que le modèle de prédiction de l’expression des gènes

présenté dans la partie 2.1.2, nous utilisons un modèle linéaire avec sélection de va-

riables (LASSO) pour sélectionner les facteurs les plus importants dans l’ajustement

de la vitesse de l’ARN Pol II. Nous testons l’effet de la composition nucléotidique

sur les différentes portions du gènes parcourues par l’ARN Pol II, et notamment

entre le cœur et la fin du gène. Nous intégrons également des facteurs comme la

proportion intron/exon ou la présence d’îlots CpG qui ont déjà été notés comme

ayant une influence sur la vitesse d’élongation [270].



CHAPITRE 2. RÉSULTATS 160

2.3.4 Résultats

Taux d’élongation de l’ARN Pol II et longueur du gène

La longueur des gènes ayant auparavant été observée comme corrélée à la vitesse

d’élongation de la polymérase [270], nous avons tout d’abord étudié le poids de

cette variable sur nos données. Au premier abord, le taux d’élongation semble très

fortement corrélé à la longueur du gène, avec une corrélation de Spearman entre la

longueur des gènes et le taux d’élongation à 5 minutes de 65% et à 20 minutes de

87%. Cependant, en représentant le taux d’élongation de l’ARN Pol II en fonction

de la distance à la fin du gène (voir Figure 2.5), nous pouvons directement observer

qu’une partie des points (en rose sur la Figure 2.5) correspondent à des polymérases

arrivées à la fin de la transcription du gène, pendant l’intervalle de temps considéré.

Nous ne pouvons donc pas calculer leur vitesse. L’exemple fictif présenté sur la

Figure 2.6 schématise ce phénomène et montre le biais qu’il génère au niveau de

l’estimation du taux d’élongation de l’ARN Pol II.

Figure 2.5 – Représentation du taux d’élongation de l’ARN Polymérase II à 5 mi-

nutes en fonction de la distance parcourue entre le front à 5 minutes et la fin du gène.

Chaque point correspond à un gène, sur un total de 1 918 gènes. Les points roses correspondent à

des gènes dont le front à 5 minutes a été détecté dans une fenêtre de 2 bins de 50 pb autour de la

fin du gène.
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Figure 2.6 – Représentation schématique des fronts de polymérases à 5 et 20 minutes

pour deux gènes exemples. Le premier gène hypothétique est d’une longueur de 12 kb et le

deuxième d’une longueur de 22 kb. A 5 minutes, le profil de densité d’ARN Pol II est représenté

en bleu et la position du front est notée par ”t5”. De même, à 20 minutes, le profil de densité est

représenté en orange avec la position du front notée ”t20”. Pour le gène 1, les premières ARNs Pol

II ont terminé la transcription du gène à un instant trel inconnu, compris dans l’intervalle de temps

5-20 minutes. Le temps utilisé pour le calcul du taux d’élongation est cependant de 15 minutes,

entraînant sa sous-estimation. Pour le gène 2, la fin du gène n’est pas encore atteinte à 20 minutes

et les premières ARNs Pol II sont, à priori, encore en cours d’élongation. Le taux d’élongation est

correctement estimé.

Sur la Figure 2.6, deux gènes sont représentés. Pour le gène 2 (longueur = 22

kb), le front à 20 minutes est détecté à l’intérieur du gène. Les ARNs Pol II en

tête sont en cours de transcription et la vitesse, soit le rapport entre la distance

parcourue et l’étendue de l’intervalle temps, est correctement estimée. Par contre,

pour le gène 1 (longueur = 12 kb), le front à 20 minutes est détecté au niveau de la

fin du gène. Dans ce cas de figure, les ARNs Pol II en tête ont terminé de transcrire

le gène, mais on ne peut pas savoir à quel moment. Ainsi, dans l’intervalle de 5 à

20 minutes montré en exemple, il s’est écoulé 15 minutes, et il est impossible de

savoir à quel temps les polymérases de tête sont arrivées. La vitesse est donc sous-

estimée. Pour ne pas biaiser notre jeu de données, nous retirons ces points de l’études,

ainsi que les points situés dans une régions de 2 bins (100 pb) autour de n’importe

quel site de terminaison annoté dans GENCODE v19. Les distributions des taux

d’élongation des données restantes ainsi que leurs effectifs à chaque intervalle de

temps sont représentées sur la Figure 2.7. Avec les gènes restant aux différents temps,

la corrélation entre taux d’élongation et longueur des gènes à 5 minutes chute à 35%.

Par contre la corrélation à 20 minutes ne diminue que légèrement (corrélation de
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62%), effet probablement lié à l’intervalle de temps trop long.

Figure 2.7 – Distribution des taux d’élongation des ARNs Pol II aux différents

intervalles de temps. Les effectifs des gènes que l’on suit encore aux différents temps sont

indiqués sous les violins plot.

Résultats du modèle Lasso pour prédire le taux d’élongation de l’ARN

Pol II à partir de différents types de variables

Les modèles de prédiction que nous allons présenter ci-dessous portent sur le jeu

de données avec traitement de 24h et sur l’intervalle de temps 2 à 5 minutes, qui

comporte un nombre suffisant d’observations (n=1376). L’intervalle 0 à 2 minutes a

volontairement été exclu des analyses car c’est un temps relativement court pendant

lequel l’effet de la drogue est levé et les ARNs Pol II démarrent l’étape de trans-

cription, ce qui peut entraîner plus de fluctuations liées à la méthode expérimentale

que sur les autres intervalles.

Influence de la composition nucléotidique sur le taux d’élongation de

l’ARN Pol II. Comme nous l’avons vu dans la partie 2.1, la composition nucléo-

tidique influence fortement l’expression des gènes. Nous testons ici son effet sur la

vitesse d’élongation de l’ARN Pol II. Dans un premier temps, nous prenons comme

variables prédictives les taux des 4 nucléotides seulement, calculés sur les régions

parcourues pendant l’intervalle de temps considéré, ici 2 à 5 minutes. Un aperçu de

la matrice de données utilisée pour le modèle est présenté sur la Figure 2.8.

Le modèle construit à partir des compositions nucléotidiques nous permet d’ob-

tenir une corrélation de Spearman de 47,8% entre le vecteur des taux d’élongation
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Figure 2.8 – Matrice de données des taux d’élongation de la polymérase II. Aperçu

des premières ligne de la matrice de données avec la variable prédictive (taux d’élongation de

l’ARN Pol II) et les variables prédictives (taux en nucléotides sur la région parcourue entre 2 et 5

minutes).

observés et le vecteur des taux prédits par le modèle. L’information contenue dans la

séquence ADN permet, à elle seule, d’expliquer environ 50% des variations observées

lors de l’étape d’élongation de la transcription par l’ARN Pol II. Les compositions en

dinucléotides et tri-nucléotides ont également été testées, mais elles ne permettent

pas d’améliorer les performances du modèle.

Variables basées sur des données expérimentales. De nombreuses variables

basées sur des données expérimentales ont été intégrées au modèle de prédiction.

Il faut cependant noter que, contrairement aux taux en nucléotides qui peuvent

facilement être estimés sur des séquences d’une longueur raisonnable, soit environ

100 pb, il est difficile de le faire pour des variables peu fréquentes au sein du gène,

comme par exemple les modifications d’histones qui vont plutôt être présentes à

une/des positions spécifiques. Toutes les variables listées ci-dessous sont donc cal-

culées comme des densités sur la totalité du gène, correspondant à la proportion du

gène intersectant avec la variable d’intérêt :

1. Segmentation du génome par ChromHMM/Segway (voir partie 1.2). Pour

chaque gène on a donc 7 valeurs de variables qui correspondent à la proportion

du gène intersectant avec les 7 prédictions d’états chromatiniens.

2. Proportion de régions exoniques en prenant les coordonnées des exons de tous

les transcrits annotés dans GENCODE v19.

3. Proportion de petits éléments répétés (SINEs) et longs éléments répétés

(LINEs). Pour chacun de ses deux éléments, nous avons deux variables :

une correspond à la proportion sens et l’autre à la proportion antisens.

4. Proportion des régions du gène en interaction en utilisant les données de

ChIA-PET dans HeLa-S3 du projet ENCODE.

5. Proportion d’îlots CpG en prenant les données de UCSC dans HeLa-S3 (hg19).
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6. ”Broad domains” correspondant au top 5% des plus larges pics de la marque

d’histone caractéristique des promoteurs actifs (H3K4me3).

7. Proportion de pré-microRNA avec les annotations de miRBase 21 (1881 pre-

mir prédits [142]).

8. Enfin, nous avons intégré des variables relatives à la présence de poly-T (Pré-

sentés dans le chapitre 2.2), notamment la proportion de poly-T associés à

un signal de CAGE et la présence de répétitions de Ts.

L’intégration de ces variables prédictives dans le modèle de base avec les 4 nu-

cléotides n’améliore que très peu les performances. On obtient une corrélation de

50% avec toujours une contribution plus forte des nucléotides. Toutefois, d’autres

variables sont sélectionnées en plus des taux en C et T, et on retrouve dans les 5 pre-

mières variables sélectionnées, la proportion de régions prédites comme transcrites

et prédites comme promoteurs ainsi que la densité exonique.

Cas des marques épigénétiques. Les modèles construits à partir des variables

présentées dans le paragraphe précédant n’étant pas très performants, nous avons

testé un modèle construit sur les données de marques épigénétiques du projet EN-

CODE [35] pour HeLa-S3. Nous avons ainsi récupéré les fichiers ”narrowPeaks” des

11 modifications d’histones disponibles et sommé le signal de ChIP-seq de chacune

des marques. Comme pour les compositions nucléotidiques, les variables sont calcu-

lées sur les régions parcourues pendant l’intervalle de temps considéré, et sont donc

représentées par une densité de signal spécifique à chaque intervalle de temps. Les

marques épigénétiques considérées sont : H2AFZ, H3K4me1, H3K4me2, H3K4me3,

H4K20me1, H3K36me3, H3K27me3, H3K79me2, H3K9ac, H3K9me3 et H3K27ac.

Le modèle intègre donc les 4 nucléotides ainsi que les 11 marques épigénétiques,

mais les performances ne sont, encore une fois, pas beaucoup plus élevées qu’avec le

modèle intégrant les nucléotides seulement (corrélation de 49%) bien que le modèle

sélectionne dans les premières variables, après les nucléotides C et T, des marques

activatrices associées à l’activité des gènes : H4K20me1 et H3K79me2 [67].

Un modèle global a également été testé intégrant à la fois les nucléotides, les

variables expérimentales, y compris les marques épigénétiques, améliorant sensible-

ment le modèle (corrélation de 51%).
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2.3.5 Limites de la méthode expérimentale et du modèle

Les données de ChIP-seq Pol II générées ici sur une cinétique d’une heure nous

permettent de suivre une quantité correcte de gènes si l’on se compare aux études

publiées ces dernières années [270, 120, 48], soit 1376 jusqu’à 5 minutes et 433

jusqu’à 20 minutes. Cependant, la technique utilisée présente quelques limites qui

restreignent nos jeux de données et ne nous permettent pas d’obtenir des résultats

complètement satisfaisants :

1. Les données de ChIP-seq ne nous permettent pas d’avoir l’information du brin

d’origine (brin - ou brin +), nous devons donc nous restreindre aux gènes qui

ne chevauchent aucun autre gène annoté.

2. Les temps de prélèvement des échantillons, sauf pour les deux premiers temps,

sont relativement espacés et l’espacement n’est pas régulier. Il est donc difficile

de suivre réellement des gènes sur plus de 2 temps (voir les effectifs sur la

Figure 2.7 qui chutent rapidement).

3. Les données de ChIP-seq sont connues pour être dépendantes de nombreux

facteurs, comme la composition en GC [257] ou l’ouverture de la chromatine.

La détection du signal, et donc des fronts, est favorisée dans les régions de

chromatine ouverte et pour les gènes fortement exprimés.

4. Les analyses effectuées manquent de réplicats. Les deux conditions étudiées

n’ont pas exactement les mêmes paramètres. En effet, deux drogues différentes

sont utilisées, bien que leur mode d’action soit similaire, et les temps de

traitement ne sont pas les mêmes (4h30 et 24h).

L’algorithme de détection des fronts ayant été vérifié manuellement sur quelques

exemples, il semble être adapté à nos données. Toutefois, il faudrait comparer la mé-

thode avec d’autres plus classiques comme l’utilisation de modèles de Markov cachés

et les tester en parallèle, et sur différents jeux de données. Cela nous permettrait de

nous positionner et de valider l’efficacité de la méthode. Une limite commune aux

méthodes existantes est qu’elles ne permettent pas de discriminer le signal global

d’ARN Pol II de signaux internes interférant avec l’ARN Pol II, qui pourraient par

exemple marquer la présence d’enhancers intragéniques ou de lncRNAs.

Enfin, le modèle lasso utilisé est un modèle linéaire global à tous les gènes. Dans

notre cas, il est adapté à la mise en évidence de variables ayant un effet commun

à l’ensemble des gènes. Les mécanismes de régulation de la vitesse de l’ARN Pol

II spécifiques à seulement certains groupes de gènes ne seront pas capturés ici. De

plus, certaines des variables intégrées dans le modèle et testées ont des occurrences
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rares et sont représentées dans la matrices par une variable vectorielle contenant

beaucoup de valeurs nulles. Leur impact potentiel sur la vitesse de la Pol II est dans

ce cas difficile à capturer.

2.3.6 Travaux en cours : modélisation du taux d’élongation

d’un point de vue biophysique

D’un point de vue biophysique, les polymérases en cours de transcription peuvent

être vues comme des particules se déplaçant sur une ligne, la chaîne au temps initial

étant vide. La modélisation de ce déplacement est alors possible et en collaboration

avec une équipe de physiciens (F. Geniet, L2C-UM), à partir des données de ChIP-

seq d’ARN Pol II, nous voulons modéliser et calculer la vitesse de déplacement de

la polymérase le long des gènes. Nous utilisons pour cela une approche par une

équation de continuité qui décrit le principe de conservation de la masse. Cette

approche est soumise à quelques hypothèses permettant de simplifier le problème.

La première hypothèse est que la transcription se déroule d’un point A à un point B

sans décrochage ou fixation de polymérase, c’est à dire qu’une fois que la polymérase

commence le processus de transcription, elle continue jusqu’à la fin du transcrit

où elle se désassemble. Une autre hypothèse importante pour pouvoir calculer une

vitesse instantanée est celle d’une synchronisation de l’ensemble des cellules qui sont

prélevées pour estimer la quantité de polymérases via le ChIP-seq et on assume aussi

que tous les échantillons prélevés aux différents temps sont similaires et homogènes.

Le modèle est décrit par les équations ci-dessous, avec ρ(x, t) correspondant au profil

de densité de l’ARN Pol II à l’instant t et en partant de l’hypothèse de départ d’une

chaîne vide, soit ρ(x, t = 0) = 0.

δρ(x, t)

δt
+

δj(x, t)

δx
= 0 (2.1)

Les particules apparaissant dans l’intervalle [x, x+ δx] entre les temps t et t+ δt

correspondent à la différence des flux entrant j(x, t) et sortant j(x + δx, t). Les

particules se déplacent à une vitesse v(x, t). Nous avons la relation suivante :

j(x, t) = ρ(x, t) ∗ v(x, t) (2.2)

En intégrant l’équation 2.1, nous obtenons la relation suivante :

j(x, t)− j(L, t) =

∫ L

x

δρ(y, t)

δt
dy (2.3)
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Nous considérons seulement les temps t pour lesquels la fin de la chaîne, en

position L, n’est pas atteinte et donc j(L, t) = 0 :

j(x, t) =

∫ L

x

δρ(y, t)

δt
dy (2.4)

L’intérêt de ce modèle est de pouvoir calculer des vitesses instantanées, c’est à

dire, obtenir un profil de vitesse sur toute la cinétique. Dans un cas idéal, nous avons

accès aux données de ChIP-seq de Pol II à tous les temps avec un δt très petit. En

réalité, les expériences sont effectuées à des temps finis, le modèle est donc appliqué

à des ∆t très grands. Cette limite entraîne une estimation faussée de la vitesse avec

une décroissance sur l’intervalle ∆t qui est en fait un artefact. En l’état, le modèle

ne peut donc pas être appliqué et nécessite d’être ajusté. Un stage de Master est

prévu pour poursuivre les travaux de modélisation biophysique de l’élongation de

l’ARN Pol II.



Chapitre 3

Discussion et perspectives

Depuis la publication du premier génome humain en 2001, les différentes anno-

tations de gènes se multiplient et ne cessent d’évoluer. Le nombre de gènes codants

pour des protéines estimé autrefois à plus de 30 000 [37], tourne aujourd’hui autour

de 20 000 gènes. Avec le développement des technologies de séquençage du transcrip-

tome, il a été montré que la partie fonctionnelle du génome ne s’arrête pas aux gènes

codants pour des protéines et que la majorité du génome humain est transcrite [124].

C’est ce qu’on appelle la transcription ”pervasive”. L’émergence de nouvelles classes

de gènes codants pour de petits ou longs ARNs non-codants remet en question la

définition de gène autrefois réservée aux portions du génome donnant naissance à

des protéines [208]. Bien que cette définition soit encore discutée, elle fait aujour-

d’hui souvent référence à toutes les portions du génome transcrites en une molécule

d’ARN fonctionnelle. Ici encore, la notion de "fonctionnelle" peut être discutée [35].

Pendant ma thèse, je me suis intéressée à la caractérisation et l’annotation de

la partie non codante du génome humain, afin de montrer son importance dans la

régulation de l’expression des gènes et de contribuer à la caractérisation du rôle

des transcrits peu exprimés, qui sont souvent filtrés des études actuelles et considé-

rés comme du bruit ou ADN poubelle (junk DNA). Mes principales contributions

portent sur (i) le développement d’un modèle de prédiction de l’expression des gènes

à partir de la séquence, montrant notamment l’implication des régions introniques

dans cette régulation, (ii) la caractérisation d’un motif poly-T particulier marquant

le départ d’un signal de transcription et qui est associé à une classe de lncRNAs

sens-introniques qui semblent fonctionner comme des enhancers agissant sur leurs

gènes hôtes.

168
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La séquence ADN, et notamment la composition des introns, contient de

l’information capable d’expliquer l’expression des gènes

A travers le projet de prédiction de l’expression des gènes uniquement à partir de

l’information contenue dans la séquence ADN (voir partie 2.1), nous avons pu tout

d’abord montrer que les compositions nucléotidiques basiques (taux en nucléotides et

di-nucléotides dans différentes régions) nous permettent d’obtenir une corrélation de

Spearman médiane de 60% entre l’expression des gènes observée et prédite. Étendre

ces compositions à des k-mers de taille plus importante comme les tri-nucléotides

ne nous permet d’améliorer que modérément les performances du modèle, suggérant

l’existence d’un niveau de régulation basé sur la composition de régions relativement

larges d’ADN, idée soutenue notamment par la forte contribution des introns dans le

modèle. La régulation de l’expression des gènes capturée pourrait ainsi être en partie

liée aux TADs actifs/inactifs selon les conditions, et qui sont caractérisés par des

compositions nucléotidiques spécifiques. Nous avons également évalué l’importance

des motifs de fixation des facteurs de transcription dans notre modèle, à partir de

matrices de probabilité de position (PPM). Les scores de motifs attribués à chaque

gène et pour chaque PPM sont calculés en scannant la PPM sur le promoteur et le

score maximal obtenu, représentant à priori le site de fixation le plus probable, est

celui retenu. Cependant, le calcul des scores adopté ici restreint les analyses à un

seul site de fixation par gène et par TF, qui n’est pas forcément le site fixé parmi

tous les sites potentiels qui avaient un bon score. L’intégration des motifs dans notre

modèle ne nous permet pas d’obtenir d’amélioration des performances, leur signal

étant masqué par la forte contribution des compositions nucléotidiques. Ces résultats

nous confortent dans l’idée que notre méthode de calcul des scores de motifs génère

beaucoup de faux positifs et garder le score maximal n’est sûrement pas la meilleure

solution pour capturer de l’information. Le modèle TFCoop publié dans l’équipe

(travaux de Jimmy Vandel [269]), est une méthode alternative pour la détection des

sites de fixation, prenant en compte la coopération entre les TFs. Le modèle s’appuie

sur l’identification de l’ensemble des TFs coopérant avec un TF d’intérêt, prédits à

partir de données de ChIP-seq (ENCODE) provenant de différents types cellulaires.

Il serait donc intéressant de combiner cette méthode avec notre modèle de prédiction

des gènes. L’importance des motifs dans la prédiction de l’expression des gènes est

toutefois évaluée par May Taha (doctorante dans l’équipe), par intégration des PPM

dans un modèle de réseaux de neurones convolutifs.

Notre modèle construit uniquement à partir de la séquence ADN a été com-

paré à des modèles basés sur des données expérimentales. Les modèles pour prédire
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l’expression des gènes à partir de données de ChIP-seq et d’accessibilité de la chro-

matine (DNAseI-seq) sont nombreux dans la littérature (voir partie 2.1). Les profils

de ChIP-seq sont regroupés dans des catalogues de données publiques et reposent

sur des algorithmes de recherche de pics (Peak calling) pour détecter les sites de

l’ADN sur lesquels les protéines d’intérêt sont fixées, dans une condition donnée. En

pratique, cela correspond aux fragments d’ADN couverts par plus de reads que ce

qui est attendu par hasard. Cependant, il faut être prudent avec l’utilisation de ces

données qui peuvent présenter plusieurs types de biais : biais lié à la variabilité de la

spécificité et de l’efficacité des anticorps utilisés, biais d’amplification par PCR, biais

de fragmentation, profondeur de séquençage, influence de la composition nucléoti-

dique des régions étudiées... De plus, il a été observé que les ChIP-seq des différents

TFs, les modifications d’histone et les données de sensibilité à la DNase I partagent

des informations, ce qui peut conduire à des redondances dans les modèles prédictifs.

Notre modèle possède des performances comparables à celles de modèles construits

à partir de données expérimentales (ChIP-seq, DNAseI-seq). Cependant, nous avons

montré par une méthode de permutations aléatoires des variables expérimentales as-

sociées à chaque gène et utilisées pour prédire leur expression, qu’il existait un biais

très fort lié à l’ouverture de la chromatine. En effet, la permutation aléatoire des

variables, basées sur les données expérimentales, par gène, n’affecte pas les prédic-

tions du modèle, reflétant une certaine homogénéité des scores de ChIP-seq associés

à chaque gène. Les gènes exprimés, se trouvant majoritairement dans des zones de

chromatine ouverte, sont souvent fixés par une quantité de TFs importante, ce qui

rend les scores, au sein de ces gènes, échangeables. De même pour les gènes non

exprimés qui ont des scores de ChIP-seq faibles/nuls. Au contraire, en appliquant

cette méthode à nos données basées sur la séquence ADN, nous observons une chute

des performances (voir article partie 2.1.2). L’article de Schmidt et al. récemment

publié [232] discute cet aspect et reprend notre procédé de permutation aléatoire

des variables afin de proposer des pistes pour corriger le biais lié à l’ouverture de

la chromatine. Les solutions proposées intègrent une pénalisation des scores par le

nombre de pics de données de ChIP-seq/DNaseI associés à chaque gène, ce qui donne

plus de poids aux gènes situés dans des régions de chromatine fermée et à l’inverse

minimise les scores des gènes situés en zone de chromatine ouverte. Même si l’uti-

lisation d’un modèle corrigé permet de perdre un peu les performances du modèle

permuté, et donc de corriger une petite partie du biais d’ouverture de la chroma-

tine, l’effet reste fort. Toutefois, comme indiqué dans le papier de Schmidt et al.,

les modèles appris sur les données permutées ne peuvent pas être interprétés et les
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combinaisons capturées sont fictives, à l’inverse du modèle appris sur la matrice de

départ où les combinaisons de TFs capturées ont du sens. Pour le confirmer, nous

proposons une étape complémentaire au contrôle effectué avec la permutation aléa-

toire des variables par gènes, qui consiste à appliquer le modèle appris sur la matrice

permutée, à la matrice de variables non-permutée. Cela signifie que les coefficients β

sont déterminés sur la matrice permutée puis transposés sur les vraies variables. Ce

dernier modèle est appliqué pour prédire l’expression des gènes. Un test préliminaire

sur les données de RACER présentées dans le chapitre 2.1.2 nous montre une chute

de la corrélation de 52% en médiane (21 conditions) à 18%, confirmant le fait que

les combinatoires capturées sur les données de ChIP-seq ont du sens malgré le biais

d’ouverture de la chromatine. Ce contrôle peut être par la suite appliqué à tout

modèle linéaire de prédiction pour valider la pertinence du modèle et des combina-

toires capturées. Dans le cas des modèles appris sur les données de ChIP-seq, on en

conclut que le modèle capture l’ouverture de la chromatine soit par une véritable

combinaison de TFs importants, soit simplement par le nombre de TFs fixés sur

chaque gène (comme montré par le modèle construit sur des variables permutées ou

sur un unique vecteur correspondant au maximum des valeurs de chaque variable).

Les données expérimentales ne pouvant pas être générées pour chaque patient ni

pour chaque facteur de transcription, la communauté scientifique s’intéresse depuis

peu à trouver des combinatoires de variables basées uniquement sur la séquence et

permettant d’expliquer l’expression des gènes dans les différents types cellulaires. De

manière concomitante à nos travaux et comme nous l’avons vu dans la partie 2.1,

plusieurs modèles de réseaux de neurones convolutifs ont été développés pour prédire

l’expression des gènes à partir de la séquence. Les résultats présentés nous montrent

des performances étonnement élevées : ExPecto [290] prédit l’expression des gènes

transcrits par l’ARN Pol II dans 218 tissus différents avec une corrélation médiane

de Spearman entre expression prédite et observée de 0.81, Xpresso [1] explique la

variation de l’expression médiane des gènes dans 56 types cellulaires différents avec

un coefficient de corrélation r2 de 0.59 et enfin, Basenji prédit l’expression des gènes

quantifiée par CAGE avec une corrélation de Pearson entre expression prédite et

observée de 0.86. Ces trois modèles sont basés sur la séquence ADN uniquement, en

intégrant des régions autour des TSS des gènes de taille très importante. En effet,

les séquences prises en compte dans les modèles sont de l’ordre de 10 kb autour du

TSS pour Xpresso à 131 kb pour Basenji, contrairement à notre modèle qui intègre

une région promotrice de 2 kb et des régions plus larges (introns) mais spécifiques

aux différents gènes. Prendre en compte des régions de taille fixe et importante dans
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leur cas permet de capturer l’effet des régions régulatrices distales, comme les en-

hancers, mais elles peuvent également intersecter avec d’autres gènes. Nous avons vu

précédemment que les gènes appartenant à un même TAD pouvaient être co-régulés

et que leur expression dépendait de leur environnement nucléotidique, une part de

l’expression des gènes peut donc être ici capturée via l’environnement nucléotidique

de ses gènes voisins. Plus généralement, les modèles basés sur des réseaux de neu-

rones convolutifs permettent de capturer des combinaisons de séquences régulatrices

complexes, il faut toutefois être prudent sur leur utilisation, comme pour toute mé-

thode de machine learning. En effet, il est important de définir les échantillons de

test et d’apprentissage pour éviter le sur-apprentissage. De plus, ces modèles de deep

learning sont limités en terme d’interprétation biologique et extraire les variables

ayant un fort impact sur l’expression des gènes n’est pas encore facile, bien que des

outils émergent [87].

Existe-t-il un lien avec le spectre de mutations observé dans les cancers ?

Le cancer est souvent nommé comme la maladie du siècle, et sous cette déno-

mination large, un ensemble hétérogène de maladies se regroupent. Ces maladies

diffèrent en fonction du type de cancer, mais également, d’un patient à l’autre. Pour

pouvoir adapter les traitements à chaque patient, il est nécessaire d’identifier les

particularités de chaque tumeur, c’est à dire les mutations qui sont à l’origine de

ces différents cancers. Les chercheurs du Wellcome Trust Sanger Institute (WTSI)

ont analysé les spectres de mutations somatiques de plus de 7 000 tumeurs diffé-

rentes, ce qui leurs a permis de révéler une 20aine de signatures différentes reflétant

les changements cumulatifs ayant eu lieu pendant le développement de chacun des

types de cancers [149, 2] (voir Figure 3.1).

Le développement de notre modèle de prédiction de l’expression des gènes à par-

tir de la séquence et dans les différents cancers (données TCGA) nous permet de

mettre en lumière les compositions nucléotidiques importantes, dans les différentes

régions définies dans la partie 2.1, qui gouvernent l’expression des gènes. Une des

pistes à explorer pour aller plus loin dans l’interprétation biologique de notre modèle

de prédiction et dans la compréhension des dérégulations de l’expression des gènes

dans les cancers est celle des distributions particulières des mutations observées selon

le type de cancer (voir Figure 3.1). Malgré une tendance de notre modèle à mieux

prédire les gènes ubiquitaires, il nous a permis d’obtenir des groupes de gènes spé-

cifiques biens prédits et des variables spécifiques à chaque type de cancer et parfois
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Figure 3.1 – Mutations somatiques observées dans différents types de cancers. Les

données proviennent d’exomes de 3 083 paires cellules tumorales/cellules normales. Chaque point

du graphe correspond à une paire tumeur/normal, avec la position sur l’axe vertical correspondant

à la fréquence totale de mutations somatiques dans l’exome en condition tumorale en comparaison

à des cellules normales. Les différents types de tumeurs, sur l’axe horizontal, sont ordonnées en

fonction de la valeur médiane de fréquence de mutations. La fréquence de mutations varie d’un

facteur de plus de 1 000 entre les cancers mais aussi au sein d’un même cancer. Les répartitions

des mutations en fonction du type de substitution sont représentées au bas de la figure. [Figure

extraite de [149]]

même à chaque patient. A partir de données de RNA-seq et les génotypes associés

dans différentes conditions, nous pouvons étudier le lien entre mutations et variables

sélectionnées par notre modèle. En effet, de récentes analyses à l’échelle du génome

ont permis d’identifier des enrichissements en mutations somatiques dans les promo-

teurs et sites de fixation des facteurs de transcription fonctionnels [122, 228, 201],

renforçant l’intérêt d’évaluer le lien entre les mutations et nos variables sélection-

nées. Une piste possible est donc de tester si les variables stables sélectionnées par

notre modèle correspondent à celles qui sont les plus mutées dans différentes condi-

tions. Pour répondre à cette question, May Taha a utilisé les données du nombre de

mutations décrites dans [149], qui correspondent aux altérations de tri-nucléotides

(96 variables) et les expressions de gènes associées (données TCGA pour plus de 1

000 conditions). Les tests d’enrichissement effectués par May ont cependant soulevé

un biais : le di-nucléotide CpG est fortement muté comparé aux autres, dans tous les

cancers, et il correspond également à une variable stable toujours sélectionnée par

notre modèle de prédiction. La méthode nécessite donc un ajustement pour corriger

ce biais. De plus, les nombres de mutations décrites dans [149] sont générées à partir

des exomes, c’est à dire sur la partie exonique des gènes, et non à l’échelle du génome.
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En 2016, Kaiser et al. [122] se sont intéressés aux profils de mutations des TFBSs

pour différents types de cancers et à partir de données de whole genome. Les régions

non-codantes sont ainsi prises en considération. Il serait donc intéressant de regarder

les résultats que l’on obtiendrait en prenant en compte les mutations observées sur

l’ensemble des régions considérées dans notre modèle, les introns étant les régions

ayant la meilleure contribution pour expliquer l’expression des gènes, d’après notre

modèle.

Comparaison avec les différentes classes de gènes non codants

La plupart des contrôles identifiés à ce jour ont été établis sur la catégorie des

gènes codants pour des protéines, dont les ARNm ne représentent qu’une petite

partie des transcrits générés à partir du génome. Le génome humain est capable

de générer une grande variété d’ARNs non-codants dont les régulations demeurent

largement inconnues. Une des perspectives au développement du modèle de pré-

diction de l’expression des gènes pourrait être son adaptation à d’autres classes de

gènes comme les gènes de lncRNA et de microARNs dont des dérégulations peuvent

avoir lieu dans les cancers. Cependant, les classes de gènes non-codants n’ont pas

la même structure que les gènes codants pour des protéines, il faut donc adapter le

modèle en définissant les régions pertinentes à intégrer dans les variables prédictives.

Comprendre les mécanismes de régulation des gènes non-codants est primor-

dial, mais il est aussi important de caractériser leurs fonctions qui sont encore peu

connues, et de comprendre comment ils agissent sur la régulation de l’expression des

gènes codants pour des protéines. Autrefois considérés comme ”junk DNA”, ils sont

aujourd’hui largement étudiés et leur importance, bien qu’encore remise en cause

[194, 155], n’est plus négligée. Cependant, une partie des ARNs non-codants sont

moins étudiés que les autres : les ARNs introniques qui représentent pourtant la ma-

jeure partie du transcriptome des mammifères [248]. Comme ils sont chevauchants

aux ARNs de leurs gènes hôtes et bien moins exprimés que ces derniers, ils sont

souvent considérés comme du bruit, provenant d’ARNs immatures qui n’auraient

pas été épissés. En 2005, des évidences sont déjà publiées en faveur de la présence

de lncRNA introniques antisens et des hypothèses sont faites sur leur rôle dans la

régulation fine de l’expression des gènes. L’expression tissus-spécifique des lncRNAs

est ensuite étudiée, et il est notamment montré qu’un ensemble de lncRNA intro-

niques sont exprimés dans le pancréas, et leur expression est corrélée au cancer du

pancréas, dont les mécanismes d’apparition étaient alors très peu connus [220]. L’en-

vironnement de ces lncRNAs est enrichi en marques épigénétiques caractéristiques
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des promoteurs soutenant l’idée d’unités transcriptionnelles indépendantes.

Avec l’importance de la séquence intronique mise en évidence dans notre modèle

de prédiction de l’expression des gènes et les éléments publiés en faveur d’un rôle

régulateur de ces régions, les introns apparaissent comme des réservoirs de nouveaux

éléments régulateurs fonctionnels, comme les lncRNA introniques, mais qui sont en-

core peu étudiés. La découverte d’un motif poly-T associé à un signal de CAGE

et localisé dans les introns, à partir des données de CAGE de FANTOM5, vient

compléter la découverte des fonctions cachées du génome non-codant. L’association

de ces motifs poly-T à des lncRNA et l’hypothèse d’un rôle sur l’expression de leurs

gènes hôtes basée sur des évidences présentées dans la partie 1.3.3 nécessite d’être

confirmée par des expériences et permettront d’apporter des informations sur la

régulation de l’expression des gènes dans différentes conditions, dont l’analyse des

exons ne suffit pas à sa compréhension.

La transcription des lncRNA introniques fait partie d’un ensemble de trans-

cription plus large du génome humain dite transcription ”pervasive”, correspondant

majoritairement à une transcription de faible intensité aussi appelée transcription

”cachée” [114]. Une des limites importantes à la caractérisation des ARNs non-

codants est donc leur faible expression, entraînant des difficultés à distinguer les

nouveaux ARNs ayant une vraie fonction biologique des ARNs non-fonctionnels dé-

rivés d’autres transcrits. Ainsi, la découverte des motifs poly-T associés à un signal

de CAGE n’exclue pas que l’on détecte de faux positifs et à l’inverse n’exclue pas non

plus l’idées que l’on n’ai pas détecté tous les vrais signaux, limités par les seuils de

détection et la profondeur du séquençage des CAGEs. Les perspectives prochaines

de développement de ce projet porteront sur le développement d’un modèle de clas-

sification permettant de discriminer les poly-T associés à un signal de CAGE de

ceux qui ne le sont pas, à partir de variables pouvant être basées sur la séquence

ADN et sur la base d’un modèle de réseaux de neurones convolutifs qui ont déjà fait

leurs preuves pour capturer des différences liées à des variations aussi petites que

les SNPs [291, 290]. La présence des signaux de CAGEs semble déjà être fortement

liée à la longueur de la séquence poly-T et le développement d’un tel modèle nous

aidera à annoter et caractériser les motifs poly-T sur l’ensemble du génome et à

mieux comprendre l’effet de certains STRs sur l’expression des gènes.
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