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Résumé

L’analyseales défauts d’épissage est particulierement complexe. Outre la diversité des transcrits présents
a I’état physiologique, les variations nucléotidiques peuvent induire des modifications hétéroclites de
I’épissage. Ces variations, appelées variants splicéogéniques, et leur impact auivépigsage, sont

a méme de modifier plus ou moins séverenephénotype de 1’individu.

Au cours de ce travail de thése, nous nous sommes intéressés a trois grands dspadisids défauts
de I’épissage : (i) la prédiction de ces défauts d’épissage, (ii) 1’analyse des données de RNA-seq et (iii)
le role de 1’épissage dans I’interprétation de la pathogénicité d’un variant pour la prédisposition aux

cancers du sein et de ’ovaire (syndrome HBOC).

Nous avons optimisé les recommandations en vigueur pour identifier les vapbrdegéniques au
sein des séquences consensus des sites d’épissage. Ce travail a conduit a la publication d’un nouvel outil
SPICE (Splicing Prediction in Consensus Elemgnti®&veloppé sur 395 variants. SPICE a le potentiel
d’étre une aide a la décision pour guider les généticiens vers ces variants splicéogénigues, grace a une
exactitude de 94.4 %. Puis, nous avons comparé les outils de prédiction des points de brafhament.
cela, une collection sans précédente de 120 variants avec leurs étudesfRMNabli dans la région
des points de branchements. Nous avons ainsi révélé que ces outils de prédictions sont aptes a prioriser
les variants pour des études ARN dans ces régions jusque-la peu étudiées. Peulestprittictions
des variants splicéogéniquesdula d’un motif spécifique, nous avons construit 1’outil SPiP (Splicing
Prediction Pipeling. SPiP utilise un ensembdéoutils pour prédire un défaut d’épissage quel que soit

la position du variant. Ainsi, SPIP peditsi s’adresser a la diversité des défauts d’épissage avec une

exactitude de 80.21 %, sur une collection de 2 784 variants.

Les données issues du RNA-seq sont complexes a analysdrexateipeu d’outils pour annoter
finement les épissages alternatisissi nous avons publié I’outil SpliceLauncher. Cet outil permet de
déterminer une grande diversité factions d’épissage, indépendamment des systeniiNA-seq

utilisés. Cet outil renvie aussi les résultats sous formes graphiques pour faciliter leur interprétation.

Puis nous avons évalué le role ldéissage alternative dans!’interprétation a usage Clinique d’un
variant. Le gen®ALB2 impliqué dans le syndrome HBOC, a été utitiséme modéle d’étude. Nous
avons ainsi démontrgie I’épissage alternatif de PALB2est apte a remettre en cause la pathogénicité de
certains variants. La collecte de données fonctionnelles et cliniques sont donairepssir conclure

sur leur pathogénicité.

Nos travaux illustrent aingiimportance de la caractérisation et de I’interprétation des modifications de

I’épissage pour répondre aux défis présents et futurs du diagnostic moléculaire en génétique.

Mots-clés :épissage, variants, syndrome HBOC, prédiction, RE4-SPiP, SPICE, SpliceLauncher



Abstract

Analysis of splicing defects is particularly complex. In addition to the divedditphysiological
transcripts, nucleotid variations can induce heterogeneous alteratfosplicing. These variations,
called spliceogenic variants, and their impact on splicing, can involve severe consgquetice

individual phenotype.

In this thesis work, we focused on three main aspects of the study aigpléfects: (i) the prediction
of these splicing defects, (ii) the analysis of RNA-seq data and (iii) teeof@plicing in interpreting

the pathogenicity of a variant for the hereditary breast and ovarian cancers (HBOC syndrome).

We optimized the current recommendations to identify spliceogenic variants witiconsensus
sequences of splicing sites. This work led to the publication of a new took: $Bjiicing Prediction

in Consensus Elements), developed on 395 variants. SPiCE has the potential to be a decision support
tool to guide geneticists towards these spliceogenic variants, with araacair94.4%. Then, we
compared the tools dedicated to branch points prediction. For this purpose, an unpedaaiection

of 120 variants with their RNA studies has been established in the branctegimint Thus, we revealed
these prediction tools are able to prioritize variants for RNA studi¢hese hitherto poorly studied
regions. To extend the predictions of spliceogenic variants beyond a specificweaobuilt SPiP
(Splicing Prediction Pipeline) tool. SPiP uses a set of tools to predict a splicing defect regattikess of
variant position. Thus, SPiP can address the diversity of splicing defectsnnaitcuracy of 80.21%,

on a collection of 2,784 variants.

The data from the RNA-seq are complex to analyze, as there are few tools to finelyeaaternaative
splices. Also we published SpliceLauncher tool. This tool allows to determiite aariety of splicing
junctions, independently of RNA-seq systems used. This tool also returns the regtshinal form

to make interpretation user-friendly.

Then we evaluated the role of alternative splicing in the clinical intatpe of a variant. ThRALB2
gene, involved in HBOC syndrome, was used as a study model. Thus, we demonstratesl that
alternative splicing oPALB2is able of challenging the pathogenicity of certain variants. Collection of

functional and clinical data is therefore necessary to conclude on their pathogenicity.

Our work thus illustrates the importance of characterizing and interpisgtirging modifications to

meet the current and future challenges of molecular diagnosis in human genetics.

Keywords: splicing, variants, HBOC syndrome, prediction, REég SPiP, SPiCE, SpliceLauncher
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INTRODUCTION

L’analysedes défauts d’épissage peut se révéler particuliérement complexe. Outre la diversité des
transcrits présents a 1’état physiologique, les variations nucléotidiques peuvent induire des modifications
complexes de 1’épissage. Aussi dans cette partie introductivenous faisons 1’état des connaissances des
mécanismes d’épissage, ainsi que des moyens mis en ceuvres pour 1’étudier, tant d’un point de vue
fonctionnel que prédictif. De plus nous avons pris comme modele d’étude la prédisposition aux cancers

du sein et de 1’ovaire pour approfondir la relation entre un défaut d’épissage et un phénotype clinique.






l. L’épissage

L. L’¢épissage : étape clé dans la maturation des ARN pré-messagers

Les acides ribonucléiquesRN), aussi appelésbonucleic acids(RNA), jouent de hombreux roles
cruciaux chez les eucaryotes. Les molécules d’ARN peuvent étre regroupées en deux grands types : les
ARN codants ou ARN messagers (ARNmgssenger RN@RNA), et les ARN non codants (ARNNc).
Bien que les ARNm ne représentent en moyenne que 1 % des moltARbs les ARNm constituent
le support de I’information entre la séquence génique et protéique lors de 1’étape de traduction (Figure

1). Parmi les ARNNc, les ARN ribosomaux et de transferts jouent principalemiiie e partenaire
dans la traduction protéique et sont synthétisés p&Rékpolymérases I. Les petits ARN nucléaires,
ou snRNA, sont impliqués dans la régulation des modificationgpastriptionnelles de I’ARNm dont
1’épissage [1]. D’autres ARNnc participent a la régulation de I’expression génique. Parmi eux, les micro
ARN ciblent la dégradationed ARNm en se liant spécifiquement a la partie 3’ non traduite des ARNm
[2]. Les longs ARN non codants régulent eux de maniere plus complexe cette expression [3].

Depuis leur synthese par les ARN polymérases Il, les ARNm subissent plésanes de maturation

pour pouvoir étre éligibles a la traduction en protéingout d’une coiffe 7-methylguanosine en 5, la
polyadénylation en 3’ et enfin I’épissage. Si les deux premiéres étapes sont indépendantes de la séquence

de ’ARN pré-messager (pré-ARNmians leur processus, 1’épissage est étroitement lié a la séquence

de la molécule. L’épissage a été décrit pour la premiére fois en 1977 par I’équipe de Richard J. Roberts

en utilisant 1’adénovirus comme modéele [4]. Tl consiste en ’assemblage des séquences codantes du pré-

ARNmM, les séquences non codantes, entre celles codantes, étant exciséesdabelle. Les séquences
codantes et non codantes sont nommeées respectivement exons et introns [5]. Les exons ont une longueur
médiane de 133 nucléotides)(tandis que les introns ont une taille médiane de 1 851 nt, calculée a
partir de la base de données RefSeq [6]. Ceci illustre que moins de 10 % de la molécule pré-ARNm est

codante. Enanséquence 1’épissage est une étape majeure de la maturation des ARNm.
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Figure 1 : Rbles des ARNans I’expression des génes (d’apres [7]). Ici la majorité des ARNSs et des
complexes ribo-nucléoprotéiniques (RNRs)t dépeintes. Suite a la transcription par I’ARN
polymérase Il (RNA Pol Il), les ARN pré-messagers (pre-ARNms) sont liés par divetémes dont
les protéineserine-arginine-rich(hnRNP et SR). Les pre-ARNms, avec les exons (en rouge) et les
introns (en rose), sont traités par le splicéosome. Certains ARNSs tels que les ARN de feréstedns
les ARNm codant pour les histones, sont aussi traités par des RNPs spécifique (RNase P et U7
snRNP). Les small nucleolar RNPs (snoRNPs) et small Cajal body RNPs (scaRNPs) médient la
maturation des ARN utilisés par les RNPs tels que les ABRNomaux (produits par I’ARN
polymérase | olRNA Pol |) et les petits ARN nucléaires (SNnRNAS). Les petits ARN peuvent aussi
former des microARN (microRNPs) qui régotda traduction des transcrits. Dans le cytoplasme, le
ribosome représente la RNP clé qui dirige la traduction des ARNm éinprdits’associe aussi avec
la protéinesignal recognition particléSRP) pour permettre la translocation de la protéine dans le
réticulum endoplasmique (ER).

a. La machinerie d’épissage : le splicéosome

L’épissage des ARNm est assuré par un complexe protéique nommé splicéosome. Le splicéosome est
composé de complexes ribo-nucléoprotéiniques (RNPs). Les principales RNPs dantl@sU4, U5

et U6 [8]. En complément, le splicéosome est &spis un ensemble d’autres RNPs dont SAP155,

U2AF®®, U2AF, et des protéines riches en sérine et argi@ar@-Arginin rich proteir(protéines SR).

La principale fonction de ces derniéres est la reconnaissance des motifs d’épissage présents dans le pré-

ARNmM. En effet le splicéosome utilise des motifs hautement conservés, ditsgcesomiour définir

les jonctions exons/introns. Ces motifs sont situés dans les introns ers patrfié et sont au nombre

de trois. En partie 5’ de I’intron est observé majoritairement le site donneur caractérisé majoritairement

par un motif canonique GT. Dans 0,82 % des sites donneurs humains le motif[8%t ExGartie 3’
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deux motifs participent a 1’épissage, le site accepteur pourvu d’un motif canonique AG et en amont de

ce site le point de branchement identifié par une adénosine.

Pour procéder a I’épissage de I’intron, le splicéosome découpe le pré-ARNmM au niveau du site donneur.

La partie libre 5 de I’intron subit une trans-estherification avec le point de branchement. Cette étape
conduit a la formation d’un ARN lasso. Le splicéosome tronque le pré-ARNm a hauteur du site
accepteur et associe les deux séquences exoniques qui bordaient I’intron. Le reliquat d’intron, devenu

un ARN lasso, est libéré par le spliceéosome pour étre ensuite dégradé (Figure 2).
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Figure 2 : Représentation schématique de 1’épissage d’un intron (d’aprés [10]). La premiére et la
deuxiéme étape d’épissage impliquent une attaque nucléophilique (fléche rouge) sur la liaison
phosphodiestgerminale (points bleus) par le 2’hydroxyle du point de branchement (A) et par le 3’
hydroxyle de I’exon en amont. Les exons ligués et I’intron lasso sont représentés a droite.

Un second splicéosome composé des protéines U11, U12, U4, USatitifgégalement a 1’épissage.

Il est nommeé le splicéosome U12 mineur par opposition au précédent splicéosome apjpedésosy

U2 majeur. En effet, seulement 0.1 % des introns humains sont épissés par ce splicéosome U12 mineur
[11]. Si le pocessus d’épissage est similaire entre les deux splicéosomes, ils différent par les motifs
canoniques reconnus du pré-ARNm. Le site donneur est défini par le motif canoniqadeASite

accepteur par le motif canonigh€.

Les motifs canoniques présents sur la séquence du pré-ARNm guident le splicéosoepispeules
introns. Or la séquence de ces motifs étant courte, un probléme mathématique apige@sent. En
effet, a titre d’exemple, le gén®AD51Bcontient une séquence d’environ 776 000 nt. En supposant que
la probabilité de trouver un motif canonique donneur ou accepteur sblgge@zs %), 1’espérance
mathématique du nombre de sitBépissage est de 48 515 sites. MaiBRAD51Bne comprend que 11
exons (NM_133509), soit 20 sites d’épissage. Dés lors il apparait que le splicéosome et les motifs

canoniques ne sont pas les seuls acteurs de 1’épissage.



b. Les motifs d’épissage

Tres tot apres la découverde I’épissage en 1977, I’équipe de Chambon a montré que la séquence du
pré-ARNmautour des sites canoniques joue un role majeur dans la reconnaissance des sites d’épissage

[12]. Des lors plusieurs études ont commencé a aligner les séquences desiaitegies pour définir
une séquence consensuelle obseavéair de ces sites. L’ensemble de ces résultats a été résumé par
I’équipe de Phillip A. Sharp en 1999, aboutissant a le définition des trois séquences consensuelles
retrouvées autour des sites canoniques (Figudea3équence des sites donneurs d’épissage implique

les six premiéres bases de l’intron et les trois derniéres bases de 1’exon. Le motif consensus est
VAG|GTRAGT, ou | est la jonction exon/intron@T le motif canonique. La séquence du site accepteur
inclus les deux premicres bases de I’exon et les 12 dernicres bases de I’intron. La séquence consensus

du site accepteur se caractérise aussi par un enrichissement en pyrimidine a p&¥tinacliéptide

dans I’intron, appelé tract polypyrimidique. Tandis que R'®ucléotide dans I’intron n’est pas

site canonique.
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Figure 3 : Séquences consensuelles autour des motifs canoniques d’épissage des introns humains U2
(adaptée de [13]). A chaque position de la séquence, les fréquences f1, 2, {3, et f4 des quatre
nucléotides A, C, G, et T de I’ADN sont représentées par la hauteur des lettres correspondantes.

Le point de branchement est représenté par la plus courte séquence consensus (6eulpmeart s
I’adénosine du point de branchement et une thymidine, deux bases en amont, hautement conservées
(CTRAYY). La difficulté majeure concernant les points de branchement est de connaitmesiganp

exacte en amont du site accepteur. La courte taille des motifs et le fait que I’ARN lasso soit rapidement

dégradé a limité 1’étude in vitro des points de branchement a de la mutagénése dirigée en amont des sites
accepteurs, intron par intron (ex14]). Il faudra attendre prés de 40 ans depuis la découverte du
mécanisme d’épissage en 1977 pour obtenir la premiére étude a large échelle décrivant
expérimentalement les points de branchement [15]. Les auteurs de cette étude ont proposé uae approch
originale consistant a séquencer a haut débit I’ARN lasso par une reverse-transcription spécifique de la
jonction site donneur/point de branchement combinée avec une dégradation de I’ARN linéaire. Cette
cartographie a notamment permis de montrer que plus de 95 % des points de branchement humain sont
situés entre 44 et 18 nt en amont des sites accepteurs.
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Si la séquence consensus digss d’épissage a été largement étudiée et décrite, il faudra attendre le
début des années 2000 pour prouver qu’elles ne sont pas suffisantes pour définir les jonctions
exon/intron [16] En effet, il a été identifié par la suite des motifs autour des sites d’épissage capables

de favoriser ou d’inhiber 1’utilisation de ces sites. Pour les motifs introniques, ils sont habituellement
nommésdntronic Splicing Enhancer@SESs) ouSilencergISSs). Les motifs exoniques sont eux nommés
Exonic Splicing Enhancel&SESs) ouSilencerg ESS$. L’ensemble de ces motifs sont regroupés sous
I’appellation Splicing Regulatory Elemen(SREs), etExonic Splicing Regulator€ESRS) pour les
motifs exoniques. Ces motifs de taille moyenne comprise entre 4 et 8 nt soneslek® dikation de
complexes RNPs associées au splicéosome.

Les motifsenhancersont associés aux protéines SR, par exemple SC35 et SF2/ASF [17]. Les motifs
silencerssont identifiés par la classe des protéines hnRNP, incluant entre autr® heRhMhRNP Al

[18]. Si la séquence des sites d’épissage peut-Etre facilement étudiée par alignement des jonctions
intron/exons, 1’étude des SREs s’avérent plus complexe. De nombreuses études par différentes
approchesn silico, in vivo ou combinant des analyses a haut dibiitro ont permis d’étudier la
séquence de ces SR&deur impact sur I’épissage [19]-[25]. Par une approche a haut débit, 1’équipe

de Ronsenberg &udié I’influence des 4096 motifs hexameériques possibles sur la reconnaissance des
sites d’épissage [25]. Il en a résulté que 82.9 % des (3 396/4 096) motifs possibles étaient
significativement associés a 1’utilisation des sites d’épissage, leur association étant plus importante au

niveau exonique. Il en résulte que c’est autant un environnement de SREs plutot qu’un seul motif qui

permet la reconnaissance des sites d’épissage [26].

2, L’épissage alternatif

La multiplicité des motifs d’épissage tout au long de la séquence pré-ARNm indiqueque 1’épissage ne
conduit pas nécessairement a une méme molécule ARNatfet 1’étude de 1’expression des génes a
révélé qu’un méme pré-ARNmM pouvait donner un grand nombre d’ARNm différents. Un exemple
particulierement impressionnant est le g&sezamde Drosophila melanogastaqui produit 38 016
ARNmM différents [27] a partir de la méme molécule pré-ARNm. Ce phénoméne apjzsidgép
alternatif est également retrouvé chez ’homme A titre d’exemple, le gend&KCNMAL1génére plus de 500
isoformes d’ARNm [28], [29]. Outre le grand nombre d’isoformes ARNm générées par ce procedé,
1”épissage alternatif est un processus particuliérement commun chez I’homme. Il concerne plus de 90 %
des génes multi-exons [30]. Cette constante diversité transcriptionnelle a jolé arucial dans le
processus d’évolution des vertébrés [31]. De plus chaque molécule ARNm produite conduit a la genése
de protéines dont les roles fonctionnels peuvent étre différents voire opposéw Relgéllustre cette
dichotomie puisque le transcrit pleine longueur génére une protéine impliquée dans 1’activation de

I’apoptose, alors qu’il existe un transcrit alternatif, plus court, produisant une protéine inhibant
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I’apoptose [32]. L’épissage alternatif est également soumis a une régulation tres fine. Par exemple le
méme géne peut produire différetrinscrits au cours du développement d’un individu [33]. L épissage
alternatif est également tisspécifique. Le tissu nerveux ayant notamment un profil d’expression des
génes divergeant par rapport au reste des tissudl[34galement été montré que 1’épissage alternatif

peut étre sollicité en réponse a un stimulus extérieur [35].

Pour obtenir cette multiplicité en ARNm partir d’une seule séquence de pré-ARNmM, 1’épissage

alternatif implique 3 grands mécanismes d’épissage (Figure 4)

e Lesaut d’exon.
e [’utilisation de nouveaux sites d’épissage.

e Le nonépissage de I’intron.

Le saut d’exon affecte les exons cassettes, c’est-a-dire les exons bordés par des régions introniques. La

perte d’exon peut soit affecter un seul exon ou soit plusieurs exons consécutifs.

L’utilisation d’un nouveau site d’épissage peut concerner soit un site donneur ou accepteur. Ce site
d’épissage peut étre intronique ou exonique, par rapport au transcrit de référence, entrainant soit
I’inclusion d’une partie d’intron ou soit la délétion d’une partie d’exon. Deux nouveaux sites peuvent se
combiner dans I’intron pour créer un nouvel exon, appelé pseudo-exon. Cette combinaison peut aussi
apparaitre dans un exon. Ceci a pootiséquence de mimer un intron au sein de ’exon et donc

d’entrainer une perte partielle de cet exon.

Le non épissage de I’intron correspond a la rétention compléte de I’intron dans I’ARNm. Cet événement
souvent considéré comme minime, s’avére étre prépondérant dans certains processus
physiopathologiques comme la tumorigénese .[8&8k mécanismes d’épissage alternatif peuvent

également apparaitre de fagon conjointe.



Epissage pleine longueur

Saut d’exon

A
T
u
r
t

+t

Intron non épissé

Figure 4 : Différents mécanismes impliqués dans 1’épissage alternatif. A. Une représentation
schématique d’un pré-ARNmM avec 4 exons (rectangles) et 3 introns (lignes noires), le codon
d’initiation est représenté par une fleche incurvé et le codon stop par un point. Les jonctions
d’épissage sont affichées en pointillés et ’ARNm aprés épissage est figuré a drdeSaut d’exon
soit simple ou soit multipleC. Utilisation d’un ou plusieurs nouveaux sites d’épissage. Si le nouveau
site est exonique alors I’ARNm sera délesté d’une partie de 1’exon, ou si le nouveau site est intronique
alors I’ARNm comprendra une partie dléntron. Les nouveaux sites d’épissage peuvent étre utilisés
par paires avec soit la création d’un exon s’ils sont introniques ou soit la création d’un intron s’ils sont
exoniquesD. Ici I’intron n’est pas reconnu comme tel par le splicéosome et donc la séquence
compléte de I’intron est retrouvée dans I’ARNm.

Les modifications apportées aux ARNm peuvent impacter le cadre de lecture@eetiten de codons
stops prématurés ou PT,®semature Termination Codonises PTCs peuvent conduire a la traduction
de protéines tronquées avec un potentiel impact délétére par perte de fonctiorpau dfiet dominant

négatif.



La cellule dispose d’un systéme nommé NMD pourNonsense-Mediated Deggyermettant notamment

de controler I’apparition d’ARNm doté de PTCs. Le NMD intervient lors du premier cycle de traduction
de ’ARNm par le ribosome. Trois facteurs protéiques, nommpésameshift proteifUPF) jouent un
role clé dans I’activation du NMD. Notamment UPF1, une fois activé, conduit a la dégradation de
I’ARNm. Les protéines UPF2 et UPF3 sont associées a un plus grand complexe protéiquieiblant
jonctions exons/exons, apped&on-junction compleXEJC). Ce complexe EJC est recruté par le
splicéosome pour étre fixé entre 20-24 nt en amont des jonctions exon/exon. Il corresp@ndreans

« empreinte laissée par 1’épissage pour marquer les points de cassure du pré-ARNm [37]. En effet, la
plupart des codons stop naturels sont présents sur le dernier exon. La plupatbdestops identifiés

en amont de jonction exon/exon peuvent étre considérés comme des PTC [38]. Une éoguegen
EJC effectué lors du premier cycle de traduction dans le cytosol, si le ribosome ne détectedmrcun c
stop avant de rencontrer le complexe EJC, alors le ribosome dissocie ce complexeudt lpours
traduction Si le ribosome arrive a hauteur d’un codon stop en I’absence de complexe EJC alors la
traduction s’arréte en libérant le polypeptide et le cycle de traduction recommence. Si le ribosome
rencontre un PTC en amont d’un complexe EJC, alors le ribosome active les facteurs e®Hsafyotic
Release FactojsCes derniers permettent I’association de UPF1 avec les deux protéines UPF2 et UPF3,

déja présentes sur I’EJC. L’association des 3 protéines UPFs entrainent la dégradation de I’ARNm
(Figure 5. Etant donné I’encombrement stérique du complexe EJC, les PTCs situés a moins de 50 nt
d’un site donneur ne sont pas détectés par le NMD [39], [40]. Il a aussi été récemment montré que
I’activation de UPF1, et donc du NMD, peut dépendre de la distance entre un codon stop et la partie 3’
polyadénylée [41].
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Figure 5 : Voie de signalisation du Nonsense-Mediated Decay (NMD) qui survient lors de
I’identification d’un PTC durant un unique tour de traduction « pioneer» (d’apres [42]). Le NMD est
spécifiguement actif quand UPF1(up-frameshift protein 1) interagit avec UPF2, qui se [¢PR&iT
UPF2 et UPF3b font parties de I’EJC, qui est recruté au niveau des jonctions exon-exon durant
1’épissage des ARNm. Dans le cas d’un transcrit aberrent (panel de gauche), il y a typiquement au
moins un EJG@éposé en aval d’un codon stop prématuré, lui permettant d’interagir avec UPF1 recruté
par eRF1 et eRF3. L’interaction entre UPF1 et UPF2 est aussi favorisée par le CBC, qui est li¢ a la
partie 5* de I’ARNm durant le toupioneerde traduction. A I’inverse, un transcrit normal (panel de
droite) échappe au NMD car tous les EJC (seulement un est figuré sur ce schéma) sont en amont du
codon stop et sont ensuite éliminés par le ribosome avant que UPF1 soit recruté. Aprés ceopremier t
de traduction, les transcrits normaux seewbdotés de nouvellgsotéines en 5° et procédent a la
traduction en masse de la protéine.
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3. Des variants génétiques aux défauts d’épissage

Seulement quelques années apres la découverte de 1’épissage, il a été montré que des altérations
génétiques, appelées variants, pouvaient impacter ce dernier. Ce phénomeéne a été pour la premiére fois
décrit dans le cadre des B-thalassémies [43JEn effet ces variants affectant 1’épissage, ou variants
splicéogéniques, ont été montrés comme étant une cause de cette maladie génétique. Dés lors, de

nombreuses études ont investidsevariants capables de modifier 1’épissage et par quels mécanismes.

Les variants splicéogéniques peuvent affecter 1’épissage soit en agissant en CiS OuU Soit entrans Les
variants splicéogéniquesans sont ceux modifiant 1’épissage en affectant les facteurs protéiques
impliquées dans 1’épissage des ARNm [44]. Les variantscis regroupent ceux altérant les motifs
d’épissage présents sur la molécule pré-ARNmM du géne concerné. Les variants splicéogénittaes
sont relativement peu représentés par rapport aux vaciantdne des principales raisons est que les

variantstrans sont généralement létaux durant le développement embryonnaire [45].

A l’inverse, les variants cis semblent étre largement représentés. En effet, ces derniers peuvent étre
observés pour’importe quel géne codant. Aussi dés le début des années 2000, il a été émis 1’hypotheése
gue les variants splicéogéniquisn d’étre un phénomeéne isolé, seraient la cause la plus fréquente de
maladie héréditaire [46]. Cette hypothése semble se confirmer au regard des bases deddonnées
variants. A titre d’exemple, la Human Genome Mutation Database(HGMD)

(http://www.hgmd.cf.ac.uk/ac/index.php), ayant pour but de collecter des variantséasaodies

pathologies héréditaires humaines, rapporte 15 % de variants situés dans les sites d’épissage consensus

[47]. De plus 22 % des variants exoniques rapportés par HGMD peuvent ladpissage [48], [49].

L’importance des variants splicéogéniques dans les maladies héréditaires s’explique par le fait que tout
variant modifiant la séquence du pré-ARNm peut théoriquement dl&rissage (Figure 6. A I’instar
de I’épissage alternatif, les remaniements du pré-ARNmM lors de I’épissage peuvent étre regroupés en

différentes catégories.

Les variants situés dans les sites d’épissage consensus peuvent entrainer un saut d’exon par la perte de
reconnaissance du site d’épissage. Ils peuvent aussi permettre 'utilisation d’un site cryptique non

reconnu a I’état naturel avec la perte partielle de I’exon ou la rétention en partie de 1’intron [50].

Les variants hors sites consensus peuvent aussi influencer I’utilisation de ces derniers par le biais des
SREs. La perte des motienhancerqISE/ESE) ou bien la création des mositencers(ISS/ESS)
entraine des effets similaires aux variants dans les régions consensus sur 1’épissage. La plupart des SREs
étant situés au niveau exonique [25] explique la forte proportion de variaogogphiques au sein des

exons.
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De méme que les variants situés dans les sites consensus, les variant si@ésdes points de
branchement impactent également 1’épissage avec la possibilité soit d’un saut d’exon, soit d’une
rétention compéte d’intron. Cependant les variants situés dans les points de branchement sont moins
fréquemment rapportés du fait de la courte taille de motif et de la localisiatimotif & distance du site
accepteur [51].

La derniére catégorie des variants splicéogéniques est I’utilisation de nouveau site d’épissage. En effet,
si I’altération des motifs d’épissage naturellement présents dans la séquence du pré-ARNmM peut
conduire a I’utilisation d’un nouveau site d’épissage, les variants peuvent directement engendrer de
nouveaux sites d’épissage. Ainsi il a été rapporté des variants modifiant 1’épissage méme a distance des
motifs d’épissage initiaux. A titre d’exemple, le variant ¢.759+26G>Alu genePDHA1 (NM_000294)
a été identifié comme entrainant la rétention de 46 Hintron par utilisation d’un nouveau site donneur
[52]. En théorie, la création de n’importe quel motif d’épissage, excepté les SREs silencers peut
entrainer 1’utilisation d’un nouveau site d’épissage. Cependant, dans la grande majorité des cas
I’utilisation d’un nouveau site d’épissage implique la création d’un site consensus d’épissage. Ce
nouveau site d’épissage est qualifié soit de site de novasi le variant créé un site d’épissage inexistant a

I’état naturel, soit de site cryptique s’il renforce un site préexistant [53].

Par ailleurs, un nouveau site d’épissage (ex : donneurpeut s’associer avec un site complémentaire (ex:
accepteur) et ainsi former un nouvel exon [54]. Ces derniers, nhommés pseudo-exbns, SO
principalement observés pour des variants situés a une grande distance (> 100 rg} desusdls
d’épissage [55]. En effet pour le genBMD (NM_004006), il a été observé la créatition pseudo-

exon jusqu’a plus de 30 000 ntdu site d’épissage le plus proche [56].

La multiplicité des défauts d’épissage imputables a un variant splicéogénique rend d’autant plus
complexe 1’association entre variant et phénotype. En outre 1’altération d’un méme motif d’épissage
peut conduireé plusieurs défauts d’épissage. Cesmodifications d’épissage peuvent décaler le cadre de
lecture en créant ainsi un PTC. Or la présence de PTC entraine la dégradation de I’ARNm par le NMD

Aussi, caractériser ces transcrits aberrants peut se révéler étre un vrai défi.
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Figure 6 : Principales conséquences sur 1’épissage de ’altération des motifs d’épissage par un variant.
A. Tllustration d’un saut d’exon résultant de 1’altération de 1’un des motifs d’épissage par un variant
(éclair rouge) : donneur (GT) ou accepteur (AG), éléments régulateurs (ESE) ou point de lmanchem
(A). B. Utilisation d’un nouveau site d’épissage soit par altération d’un site préexistant (ici un
accepteur) et utilisation en relais d’un autre site (étoile jaune) ou soit activation d’un nouveau site par
le variant.C. Apparition d’un nouvel exon (ou pseudo-exon) par I’activation de 1’'un de ses sites
d’épissage. D. Rétention complete de 1’intron par altération de 1’un des motifs canoniques.
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Il. Tests fonctionnels dédiés aux défasid’épissage

L’identification des défauts d’épissage représente un enjeu majeur en génétique moléculaire. Ainsi
plusieurs stratégies ont émergé pour caractériser la séquence des ARNm. Nous poingures distix
approches différentes et complémentaires pour étudier les transcrits utiledbnt les ARNm
directement issus d’un échantillon biologique donné et celle permettant de reproduire artificiellement

les transcrits d’intérét. Du fait de I’essor du séquencage a haut débit depuis les années 2000, ces deux
approches ont été adaptées pour étre éligibles a des analyses a haut débit.

1. Les analysem vitro a partir d’ARN naturel

a. Tests fonctionnels a bas débit

En parakle de la découverte de 1’épissage dans les années 1970, plusieurs techniques d’exploration de

la séquence et de I’abondance des transcrits ont été proposées. Le Northern bloten est une des premieres
techniques. Adapté dBouthern blotlédi¢ a I’ADN, le Northern blot consiste en un séquencgage par
bande sur gel d’agarose [57]. L’analyse par electrophorése permet de séparer les ARN en fonction de
leur taille et la derniére base de la molécule est mardegs.pouvons également citer 1”’hybridation

par pointsjui était une des premicres méthodes pour quantifier I’expression des génes [58]. Brievement,

cette méthode proposait d’utiliser des sondes ADN ou ARN couplées a des marqueurs radioactifs pour
estimer a la fois le nombre de copies d’ADN génomique et le nombre de molécules ARNm, et ainsi

pouvoir comparer 1’expression des génes entre eux.

Si ces techniques ont été délaissées au fil du temps, une autre technique apparue a la méree époque
RT-PCR pourReverse-Transcriptase Polymerase Chain Reactimh encore largement utilisée.
Développée durant les années 1980, cette méthode reprend le principPelgiekerase Chain Reaction

(PCR) mise au point pour amplifier I’ADN dans le diagnostic de la drépanocytose [59]. Pour adapter ce
protocole a ’ARN, il est nécessaire de procéder a une reverse transcription des ARN en ADN
complémentaire (ADNCc), rendue possible par la découverte des reverses traescpifiiasntes chez

les virus ARN [60].

La reverse transcriptase nécessite qu’une amorce s hybride sur I’ARN pour pouvoir le reverse-transcrire

en ADNc Trois stratégies d’amorce sont utilisées avec chacune leurs forces et leurs faiblesses.

L’amorce peut se présenter comme étant spécifique d’un transcrit donné et dans ce cas seul ce transcrit
d’intérét sera rétro-transcrit. Cependant cette approche limite grandement la découverte de nouveaux

transcrits.
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Les amorces oligdT ont été mises au point afin de s’hybrider sur la partie poly-adénine (polyAen 3’
des ARNm matures. Ces amorces permettent la reverse transcription spéggARNm en réduisant
les biais de sélection des transcrits. Néanmoins, pour les longs ARNm, la tewggsgption peut ne
pas s’effectuer efficacemenpour la partie 5° de la molécule. Ce biais 5° est aussi dépendant du protocole

utilisé et de la performance de la reverse transcriptase.

Le dernier type d’amorce consiste en 1’utilisation de courts fragments hexameriques de séquence
aléatoire, aussi appelandom hexamersCes random hexamersnt la capacité de s’hybrider
aléatoirement sur I’ensemble du matériel nucléotidique présent dans 1’échantillon. Ainsi, le biais de
sélection des transcrits et le biais de reverse transcription 5’ sont évités. Toutefois, cette méthode de
reverse transgsiion n’est pas spécifique des ARNm et la reverseranscription n’étant plus en molécule
unique, la structure compléte des transcrits est perdue.

L’ADNCc obtenu par ces différentes approches est ensuite utilisé pour étre amplifi&Rp&dhe€ étape
de PCRnécessite un couple d’amorce sens/anti-sens qui vont définir ’amplicon et sa spécificité.
Brievement, la PCRst constituée de plusieurs cycles d’amplification, chacun de ces cycles comprenant
une étape de dénaturation, une étape d’hybridation des amorces et une étape d’élongation par I’ADN

polymérase.

La RT-PCRprésente I’avantage d’étre facile a mettre en ceuvre car elle ne nécessite qu’une trousse de
réactifs et un thermocycleur. De plus, elle est capable de détecter des transatitsd’une faible
quantité d’ARN total (de moins d’1 pg a quelques ng). Aussi cette technique est devenu une méthode
standard dans les laboratoires de biologie moléculaire tant en recherche qu’en diagnostic. De plus, cette
méthodologie a été déclinée en de nombreuses versions selon les besoins des laborafieeang
fois I’ADNc produit, la plupart des techniques de Pd&&Reloppées pour I’ADN peuvent s’appliquer a
I’ARN.

Parmi elles, nous pouvons citer les RT-PCR quantitatives, intégrant un fluorochrohee
production d’amplicon pour suivre en temps réel I’amplification de I’ADNc (revue par [61]). Les RT-
PCR longrange par I’utilisation d’'une ADN polymérase adaptée pour amplifier de grands fragments
(~10-20 kb ou kilobases) [62]. Les RT-PGRultiplex intégrant plusieurs couples d’amorces pour
amplifier simultanément plusieurs amplicaia DN [63]. Plus récemment il a aussi été développé des
PCR dites digit@s qui permettent également de quastifprécisément 1’abondance du matériel
nucléotidique présent dans 1’échantillon. Briévement, ce type de PCR consiste a diviser le milieu
réactionnel en plusieurs micro-gouttes, chacune ayant un nombre aléatoire de ségleerRa@<iln
signal lumineux est émis lors de I’amplification. La combinaison de I’ensemble de ces signaux permet
d’estimer la quantité initiale de molécule d’intérét (revue par [64]). En outre ces PCR digitales peuvent

aussi s’appliquer pour 1’études des ARN [65].
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Le ou les amplicons obtenus a la suite des RT-PCR sont ensuite analysés au riagataitle et de
leur séquence. La taille des fragments est le plus souvent déterminée par simplenmsgragel
d’agarose. Cependant une approche permettant d’étre plus discriminante est 1’électrophorése capillaire.
Initialement utilisée pour différencier des petites molécules, elle esttenant employée pour
différencier desmplicons dont la taille n’est séparée que de quelques nucléotides [66]. Ces derniers
sont séquenceés, avec ou safsétape de purification sur gel des amplicons d’intérét, selon une méthode
décrite par Sanger en 1977 [67]. Celle-ci consiste a générer un ensemble de fragnieilies de
aléatoires se terminant par un nucléotide marqué pour ensuite faire ceigfeagments dont la taille
et le dernier nucléotide permettent de retrouver la séquence initiale de 1’amplicon. Ce procédé est
maintenant automatisé dans des appadédlectrophorése capillaire comme 1’ABI 3130x1 d’Applied
Biosysterf.

b. Tests fonctionnels a haut débit

Bien que les techniques de RT-PCR permettent de répondre a un certain nombre de celiEstions,
restent limitées de par le nombre de génes et de transcrits pouvant étre Ausdiés.partir de la fin
des années 1990, une nouvelle méthode d’analyse des transcrits a été proposée. Il s’agit des puces a
ARN ou microarrays[68]. Leur principe est le suivant : les ARNm sont rétro-transcrits & garteur
gueue polyA, les ADNc obtenues sont marqués par des fluorochromes. Ces ADNc samtjdéposés
sur une plaque de verre présentant a sa surface plusieurs milliers de sondes efpdrister, chacun
étant spécifique des transcrits d’un géne particulier. Puis la surface est lavée pour éliminer les ADNc¢
non hybridés a la surface de la plaque. Celle-ci est ensuite exposée a la lumiére peutesxcit
fluorochromes et I’intensité de réémission de la lumiére est mesurée pour chaque cluster. Aprés
traitement du signal, I’expression des génes peut étre estimée. Cette technique s’est trés largement
répandueles années 90 a la fin des années 2000, pour établir des profils d’expression révélateurs d’un

état physiopathologique particulier, notamment en cancérologie [69].

Cependant la limite majeure de cette technique est 1’incapacité a caractériser dans son intégralité
I’épissage des ARNm. En effet, seuls les transcrits pour lesquels des sondes ont été hybridées seront
identifiés, ceci ne permettant pas la découverte de nouveaux transcrits. Getteedihmique a pu étre

levée en 2008, lorsgupour la premiére fois le séquengage a haut débit, jusqu’alors utilisé uniquement

pour ’ADN, a été adapté au séquencage de ’ARN. Nommée RNAseq cette nouvelle technologie

présente le double avantage de séquencer et de quantifier & haut débit I’ensemble du transcriptome.
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Au début du séquencage a haut débit, trois grandes technologies étaient présentes (revue par [70])

e L ’amplification par pont d’Illumina®.
e Le séquencage sur billes de Rdthe

e Latechnologie solid proposée par Applied Biosy$tem

Cependant, la technologie lllumiha&est largement plus démocratisée puisque prés des % des articles
présents dans Pubmed traitant miext-generation sequencingu NGS (terme anglophone pour
séquengage a haut débit) utilisent la technologie lllutn{Fa&gure 7). Ainsi la plupart des protocoles

RNA-seqreprement cette technologie d’amplification par pont.

989; 17%

640; 11%

m lllumina next-generation sequencing
® Roche next-generation sequencing

m SOLID next-generation sequencing

Figure 7 : Proportion d’articles présents dans Pubmed avec les mots-Clés «next-generation
sequencing et le nom des principales technologies utilisées.

Typiquement, une expérimentation RN&gcommence par ’enrichissement des ARN d’intérét avec

deux grandes approches : soit une purification des ARN polyA ou soit une déplétion des ARN
ribosomaux. La purification des ARN polyA est peut-étre la méthode la pluseutlliadourification de

ces ARN peut soit se faire par des billes magnétiques ou de cellulose recouverte de molécul&s oligo-
ou bien par une reverse transcriptida des amorces oligéT. A I’instar des RT-PCR utilisant les
amorces oligadT, un biais de couverture en 5° de la molécule peut étre également présent. La déplétion

en ARN ribosomaux permet de conserver en plus des ARNimres types d’ARN pouvant relever

d’un intérét biologique (par exemple micro-ARN, long ARN non codant). La plupart des protocoles
utilisent des sondes permettant soit une sélection positive des ARN ribosauawont ensuite
dégradés par une RNase H, soit une sélection négative, lesl’/ARét étant reverse-transcrits et le

reste dégradé.

A la suite de cet enrichissement en ARMtérét, s’ensuivent deux étapes, la fragmentation et la reverse
transcription pour les protocoles d’enrichissement n’impliquant pas déja de reverse transcription. La

fragmentation permet de réduire la taille des molécules car les technologies deagmadraut débit

18



dites «short read» ne permettent pas de séquencer des molécules de plus de 1 kb de long [71]. Cette
fragmentions peut-étre chimique, thermique et/ou enzymatigéepe de reverse transcription est
spécifique ou non du brin initial de la molécule ARN. Une reverse transcription brin-spécifique permet
de différencier les transcrits issus des géenes situés sur le brin sens ou afeti*gedNl. Pour cela, la

reverse transcriptase synthétise durant un premier cycle un seul brin d’ADNc auquel est ajouté un code

barre, puis lors d’un second cycle le second brin d’ADNCc est synthétisétee voit doté d’un second code

barre différent du premier. Cependant cette étape de reverse transcription n’est pas obligatoire car

certains protocoles de RNgeqpropose de séquencer directement I’ARN. Cela est surtout utilisé pour

les faibles quantité$’ ARN ou bien en cas d’ARN dégradé [72].

Suite a ces étapes de purification, fragmentation et reverse transcription, les fragments d’ADNc sont
ligués a de courtes séquenckBN dites adaptateurs. Ces derniers ont pour role de permettre
I’hybridation des ADNc sur le support de séquencage de ’appareil. Au cours de cette étape une autre
séquence ADN peut étre liguée, appelée index. Celle-ci contrairement aux adaptttderséquence
variable. Les indexes permettent de pouvoir regrouper I’ensemble des échantillons dans une analyse

RNA-seq diminuant ainsi les colts de séquencage.

Ainsi, ces fragments d’ADNc, appelés librairies, sont déposés sur le support de séquengage de I’appareil.
Dans le cas de la technologie lllunitnae support de séquencage estfiowe cell. Celle-ci présente a

sa surface les séquences complémentaires aux adaptateurs précédemment ligués aux ADNc.

Une fois les librairies déposées sufltav cell I’appareil procéde a une amplification par pont afin de
générer des clusters dont les molécules sont identiques entre ellewr®dis équencage, le brin
complémentaire est synthétisé en utilisant des nucléotides marqués par un fluorodbsonequ’a

chaque addition d’un nucléotide un signal lumineux correspondant au nucléotide est émis (Figure §.
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Figure 8 : Principe de I’amplification par pont proposé par Illumina (adaptée deIntro to Sequencing

by Synthesis: Industry-leading Data Qualit).La librairie s’hybride sur le support de séquengage
grace aux adaptateurs (vert et oranBel.e brin complémentaire est synthétisé directement sur le
support.C. La librairie est dissociée du brin néo-synthéti3é ormation d’un pont avec le second
adaptateurkE. Deux brins sont produits a partir du pont forfReRépétition de 1’amplification par

pont pour former des clusters de méme séqué&hcsequencage par insertion de nucléotides marqués

La capacité de séquencage de ces appareils est définie par le nombre maximétrdepdssibles
étroitement lié a la taille de Row cell, & la résolution de la caméra et a la longueur maximale de la
molécule séquencée. Pour chaque cluster la séquence peut étre lue une fois (sésjngreags),
séquence correspondant au brin sens, ou bien deux fois correspondent a la séquence det laniri sens
sens (séquencagmired-end. Le séquencageaired-end dont les deuxeads aussi appeléagads
permet d’améliorer la qualité du séquencage en corrigeant de possibles erreurs de lecture apparues sur
1’un des brins. Ainsi, a titre d’exemple, I’appareil NextSeq 500 d’Illumina® peutlire jusqu’a 400 millions

de clusters, soit 400 millions deadsensingle-encet 800 millions deeadsenpaired-end En paralléle,

cet appareil peut séquencer des molécules jusqu’a 150 nt de long. Ainsi la capacité de séquencage e
nucléotide est le produit de ces deux caractéristiques, soit 150 nt x 800 milli@asisee qui donne

120 x16 nt ou 120 Gb. Cette capacité de séquencage correspond a environ 40 fois la taille du génome
humain (~3.2 Gp Or la derniére plateforme de séquengage proposée, le NovaSeq 6000, peut lire jusqu’a

10 milliards de clusters (20 milliards deadsenpaired-end pour une longueur de molécule séquencée
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jusqu’a 150 nt. Ainsi la capacité de séquencage maximale actuellement disponible est d&t8 €ifi0

prés de 1 000 fois la taille du génome humain.

Suite a I’essor du RNA-seqau cours des dix derniéres années, de nhombreuses versions die&ihi-
été proposées, notamment le single-cell R&¢f{scRNAseq et le RNAseqciblé. Le scRNAseqgest
particuliérement intéressant pour identifier un profil d’expression d’une cellule ou d’un sous-type

cellulaire (revue par [73]).

Le RNA-seqciblé regoupe I’ensemble des techniques permettant d’enrichir certains transcrits d’intérét.

Cette technique, trés peu adaptée pour définir un profil d’expression, est particuliérement intéressante

pour étudier les génes peu exprimés ou définir un patron d’épissage alternatif d’un panel de génes. En

effet ’augmentation de la couverture de séquengage, c’est-a-dire le nombre deeads par position,
permet de détecter des transcrits alternatifs exprimés a bas bruit dalhsiéa Deux méthodes ont été
mises en placeour cibler les transcrits d’intérét, soit un enrichissement par amplification, soit un
enrichissement par capture. La méthode par amplification est la plus simplerEikea réaliser une
PCR spécifique du panel de transcrits avant le séquencage. Les PCR multiplexrahdengent
particulierement adaptées pour ce type de méthode [74]. Cependant cette approche généerewe nombr
biais, que ce soit lors de la fixation des amorces ou bien lors de I’amplification a proprement parler.
L’approche par capture permet de réduire ces biais bien qu’elle soit plus colteuse [75]. La capture des
transcrits implique 1’utilisation de sondes, le plus souvent couplées a de la biotine, venant s’hybrider sur

les librairies d’intérét (Figure 9 [76]. Le complexe sondes-librairies est ensuite positivement sélectionné
par des billes magnétiques recouverte de stréptavidine, celle-ci étant affinéa gmotine. Aprés
élution, les librairies capturées sont utilisées pour le séquengage. L’enrichissement, plus le maintien de

la diversité des transcrits, font du RMNAegciblé par capture, une méthode de choix pour explorer les

différents ARNmissus de I’épissage alternatif [77].
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Figure 9 : lllustration du principe de capture des librairies avec le protocole SureSelect XT
d’Agilent®. Les librairies sont associées a des sondes biotinylées. Apres hybridation, des billes
magnétiques recouvertes de stréptavidine sont intégrées dans le milieu réactionnel. Le complexe
librairie-sonde-bille est positivement sélectionné par un aimant. Aprés lavage degslrapturées
sont utilisées pour le séquencage.

Cependant le RNAeqtel qu’il a été congu contient une limitation technique. En effet, une étape de

fragmentation est nécessaire pour pouvoir séquencer les ARNm. Aussi la détecte@raaaents

d’épissage se fait toujours de manicre isolée. Il en résulte que 1’assemblage complet d’'un ARNm par

’épissage, appelé également phase du transcrit, est méconnu.

En réponse a cette limitation, il est apparu au début des années 2010 une nouvelt®mydie

séquencage a haut débit. Cette nouvelle génération, natintBgeneration sequencirgar opposition

aunext-generation sequencingu séquencageleng-read», propose de séquencer des longs fragments

de 1 kb a 100 kb. Parmi les technologies proposées, nous pouvons citer celles de Oxford®neinopore

Pacific Bioscience ou PacBio



Oxford nanopor utilise le principe déon torrentou flux d’ion [78]. Ce dernier consiste a faire
traverser le fragment d’ADN par un pore situé sur une membrane séparant un gradient de concentration
en ion. Lors que la molécule traverse ce pore, par encombrement stérique, chaque nelgloiscdau

moins perturber le courant ionique (Figure 10). Ces fluctuations de courant sonste¥eeguis

converties en séquence ADN correspondante.

AN

Figure 10 : Technologie de séquencdgag readutilisée par Oxford nanopdtele brin d’ADN
passe par un pore situé¢ sur une membrane avec de part et d’autre une différence de tension. Chaque
nucléotide freinant plusu moins le passage du courant, I’appareil mesure la différence de tension
électrigue pour identifier le nucléotide.

La technologie PacBforepose sur le séquencage SMRSIngle-molecule real-timelLe séquencage
SMRT utilise une ADNpolymérase fixée au fond d’un puit (Figure 1) [79]. Cette enzyme accroche le
fragment d’ADN pour en synthétiser le brin complémentaire. Or les nucléotides utiliséetteir
synthése sont marqués par un fluorochrome de sorte qu’a chaque addition d’un nucléotide, un signal
lumineux est émis. Le séquencage a haut débit de deuxieme génération repose sur un signainémis par

cluster et donc de plusieurs molécules.
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Figure 11 : Principe de la technologie utilisée par Pacific Biosci&marir le séquencadeng read
Le support de séquencage est constitué de puits avec pour chacun une ADN polymérase. Cette
polymérase capture une librairie pour en synthétiser le brin complémentaire avec des nucléotides
marqués. Apres excitation de ces nucléotides le signal émis est détecté.

Ici, pour les deux technologies, le signal émis pendant le séquencage ne provient que d’une seule
molécule. Aussi ce signal est trés proche du bruit de fond et de nombreusepetneemsétre générées.

Si la technologigon torrentpropose peu de solution technique pour corriger ces erreurs. Le séquencage
SMRT circularise les librairies avant que ces dernieres ne soient déposéesmuortedsuséquencgage.
Ainsi la molécule est séquencée en boucle pour formegathchimérique contenant autant de fois la
séquence de la librairic que le nombre de passage qu’a réalis¢ I’ADN polymérase. Puis
informatiquement ces séquences sont auto-alignées afin de corriger les erreuysedeag®e. Ces
technologies ont été adaptées pour le séquencage des ADNCc et pour le séqueNcdigecApoution
torrent Ainsi le séquencageng-readoffre de nouvelles possibilités pour identifier des mécanismes
complexesd’épissage [80], [81]. D’autant plus que de nouvelles stratégies d’enrichissement émergent

pour améliorer la détection des panels d’épissage des transcrits d’intérét [82], [83]. Cependant ces
derniéres sont uniquement basées sur un enrichissement par PCR, avec un risque itafmaiarde

sélection.

2. Les analysem vitro a partir d’ARN artificiel

L’ARN directement issu des échantillons biologiques est privilégié pour les analyses d’épissage.

Cependant, un certain nombre de limitatitsainiques peuvent se poser. Tout d’abord I’ARNm est une

molécule instable, se dégradant en quelques heures a température ambiante. De plus dans le cadre de la
routine clinique 1’obtention de tissus frais peut se révéler étre un vrai challenge. En outre, les quantités

d’ARN obtenus a partir des tissus sont souvent faibles au regard de celles obtecwasgaellulaire.
L’identification de transcrits aberrants hors phase, associés a un variant splicéogénique, est également

entravée par la dégradation de ces dernieade NMD. Dans le cas de variants splicéogéniques
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hétérozygotes, la distinction entre les transcrits produits par les deles astcomplexe. C’est
notamment le cas lorsque le défaut d’épissage lié¢ au variant est I’amplification d’un épissage alternatif

naturellement présent dans la cellule.

Pour répondre a ces limitations techniques, il a été proposé, concernant la dégradation de I’ARN, de
tester son intégrité par un critére d’évaluation appelé RNA Integrity Numbe¢RIN). Le principe de ce
critére est de calculer le ratio entre les ARN ribosomaux 18S/28S [84]. Normaleeneatio est
supérieur ou égal a 2. Historiguemdatguantité d’ARN était mesurée en faisant migrer 1’échantillon
sur gel d’agarose. Cependant ’estimation de ces quantités restait relativement arbitraire. Aussi 1’essor
du systeme micro-fluidique a permis de mettre en place un systeme de mesure plukifRIN, le
premier systeme micrfluidique étant le bioanalyser 2100 d’Agilent® [85].

Pour faciliter le préléevement de tissu dans le cadre de la routine clinigusysiémes de conservation

de I’ARN ont été mis en place. Un des plus utilisés étant le tube PAXYgpaemettant notamment de
conserver ’ARN de tissu sanguin pendant 3 jours a température ambiante ou 5 jours a 4°C [86]
Cependant pour les tissus solides, peu de solutionsmxiste conserver I’ARN. De plus, la fixation

des tissus entraine le plus souvent la dégradation des ARNP[8i#] réduire I’impact du NMD,
I’utilisation de différents inhibiteurs a été suggérée. La plupart sont des antibiotiques tels que
anisomycine, cycloheximide, emetine, pactamyaiteuromycine, agissant notamment en inhibant la
traduction [88], [89]Cependant I’utilisation de ces inhibiteurs du NMD nécessite la mise en place d’une

culture cellulairece qui n’est pas toujours possible selon le type d’échantillon biologique étudié. En

outre il n’y a pas de protocole standard pour les utiliser, sachant que leur action est a la fois dépendante
du temps d’exposition et de leur concentration [90]. Ces inhibiteurs n’étant pas spécifiques du NMD, ils
peuven modifier I’expression d’autres geénes et donc influencer les résultats finaux par modification du

profil d’expression.

La difficulté de répondre a I’ensemble de ces contraintes a incité les laboratoires a développer des

systemes permettant de reproduitéficiellement les transcrits d’intérét.

a. Tests fonctionnels a bas débit

Au cours de la seconde moitié dufZsiecle, les technologies de clonage moléculaire ont connu une
extension et une démocratisation particulierement importante A9ddi 1’idée de créer un plasmide
(ADN circulaire)codant pour un transcrit d’intérét a émergé des les années 1980. Appelé test minigeéne,

ces constructions reprennent la construction standard d’un plasmide :

o Promoteur : pour initier la transcription

e Geéne de résistance : pour sélectionner positivement les cellules transfectées
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e Sites de restriction : séquence ADN reconnue par les enzymes de digesti@joptar un

insert, une séquence ADN personalisée.

Le plus souventl’insert correspond a I’exon affecté par le variant, plus les séquences introniques
bordantes. Parmi la diversité des systemes minigénes, nous pouvons citer le plasmid@pICE&8&tte
construction contient deux exons du g&8ERPING1/C1NHavec dans I’intron central les sites de
restrictionBamHI et Mlul. Ces sites de restriction sont utilisés pour cloner I’exon d’intérét, plus les
séquences introniques bordantes de +/- 150 nt (Figur& e fois I’insert cloné dans le plasmide, ce
dernier est transfecté dans des cellules HeLa. L’ARN est ensuite extrait, puis par RT-PCR spécifique
des transcrits produit par le plasmide, le défaépiskage peut étre révélé.

Les tests minigénes présentent I’avantage de produire une grande quantité d’ARN et de bonne qualité.
Pour certains minigénes I’insert est issu d’un fragment d’ADN génomique du patient. Cependant il est
possible de recréer artificiellement le variant par mutagénése dirigée afin de s’affranchir de tout
échantillon biologique provenant de I’individu. De plus il est possible de développer des constructions

insensibles au NMDpar exemple en supprimant le codon d’initiation ATG du géne.

Cependant une des principales questions qui peut se poser avec les systemes miniggnes est
concordance qualitative et quantitative desstrdts entre le systéme minigéne et le tissu d’intérét. En

effet, seule une partie du géne est cloné dans le plasmide et les lignéase=liinsfectées sont le

plus souvent non spécifiques des modéles cellulaires du tissu d’intérét (ex : HeLa, HEK293...). Ainsi
plusieurs études ont confronté les résultats fournis par les systémes minigeses @iservés chez
I’individu. Dans certains cas, des discordances ont pu étre rapportées entre ces deux approches [93],

[94]. Cependant a grande échelle, il n’est pas observé de différence majeure entre les minigénes et les

ARN naturels [95], [96]. Ainsi les minigenes représentent un moyen pertinenttpdigr €épissage,

lorsque I’ARN naturel n’est pas accessible.
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1) Amplification by PCR of the genomic segment of the
cancer predisposition gene bearing the variant sequence

Wild-type sequence Variant sequence
Exon Exon
BamHI e Miul BamHI 1l Mlul
150 bp of flanking 150 bp of flanking
intronic sequence l intronic sequence

2) Cloning into the intron of splicing reporter minigene pCAS

Bam HI.‘“ '-.-AMlu I

F R
- R
e |
Exon A Exon B
< »
CINH/SERPING1

pCAS vector v1.0
(pcDNA3.1(-) / CINH/SERPINGI)

}

3) Transfection into HeLa cells

Figure 12 : Exemple d’un test minigéne avec le plasmide pCAS1 (d’aprés [97]). (1) la séquence
exonigue sauvage et mutée sont amplifiées parPgaRir d’ADN de patient, en utilisant des
amorces avec les sites de restriction BamHI et MR)ILes amplicons sont clonés dans le plasmide
pCAS1 contenant un minigéne composé de deux exons (ici, nommé A et B) du gene
CINH/SERPING1(3) et(4) Aprés transfection de la construction pCAS dans des cellules Hela,
I’ARN total est extrait puis les transcrits sont analyses par RT-PCR, en utilisant lessesseosc@F) et
anti-sens (R) complémentaires des exons A et B.
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b. Tests fonctionnels a haut débit

La génération des plasmides pour les testisgénes s’ avére étre longue (2 a 3 semaines) avec un risque
d’échec. Aussi rapidement il a été proposé de ne pas réaliser les tests minigeénes de fagon unitaire mais
plutot d’en générer un trés grand nombre et de les tester en paralléle grace aux récentes techniques de
RNA-seq Ainsi, au début des années 2010nessively parallel reporter assafldPRAs) ont émergé

en combinant les test minigénes et le R8&%[98]. Leur principe est le suivant, sur une séquence
d’intérét plusieurs variants sont générés. Il peut y avoir un ou plusieurs variants par séquence, voire un

motif aléatoire, avec pour chaque séquence 1’ajout d’une séquence barre-code identifiante. L.’ensemble

de ces séquences est ensuite cloné dans des plasmides. Aprées transfection et cudtivee leslldRN
produits par ces plasmides sont isolés puis séquencés par RNA-seq (Figure 13). dibesyojer
MPRAs ont été notamment largement utilisées pour décrire I’environnement en SREs autour des sites
d’épissage [24], [25] L’étude de ces motifs impliquait la génération de motif aléatoire autour d’un
systéeme exon/intron connu et bien défini, usuellement 3 exons séparés par 2 introns. Pour chaque
construction]e niveau d’inclusion de 1’exon était mesuré. Ainsi chaque niveau d’inclusion d’exon est
associ¢ a une séquence particuliere. En conséquence, les motifs ayant le plus d’impact sur I’épissage ont

pu étre identifiés.

Pour compléter ces technologies, de nouveaux protocoles ont récemment été développésuperr
I’impact de variant sur 1’épissage a haut débit. La technologie MaPSy pourmassively parallel splicing

assay consiste a recréer artificiellement I’ADN des patients, comprenant le systéme 3 exons affecté par
un variant. Puis une séquence commune est ajoutéecicplienettant de cloner ’ensemble de ces

ADN dans le méme systeme plasmidique. Plusieurs milliers de variants sur plusieurs systémes
exons/introns peuvent donc étre étudiés simultanément. L’équipe de William Fairbrother, ayant
développé cette technique, a pu étudier prés de 5 000 variants présents dans la base de données HGMD
[99]. En parall¢le de cette technique, I’outil Vex-seq pourvariant exon sequencingropose egalement

de mesurer I’impact sur 1’épissage par une approche similaire a MaPSy [100]. Les auteurs de cet outil

ont pu étudier plus de 2 000 variants sur plus de 100 exons différents. Plus récemmeng éedautr

a proposé en janvier 2019 la méthodologie MFAS$naitiplexed functional assay of splicing using
Sortseq Cette approche a d’original que le défaut d’épissage n’est pas mesuré par RNA-seqmais par
fluorescence [101]. La séquence exonique affectée par le variant est insérée ergs@dgusodant

pour les parties N-terminale et C-terminale de la GifPeh fluorescent proteinSi 1’exon est inclus

dans le transcrit alors la GFeBt non fonctionnelle. Alors que le saut de I’exon permet la production

d’une GFP fonctionnelle dont la fluorescence est mesurée par cytométrie en flux. La te@nolog
MFASS a ainsi permid’étudier 27 733 variants présents dans plus de 2 000 exons. Les variants utilisés

étaient issus de la base de données ExAC (Exome Aggregation Consortium) dosseéde regroupant

les variants exoniques et juxta-exoniques chez plus de 60 000 personnes [102].
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Si ces technologies de tests fonctionédaut débit offrent la possibilité d’étudier un grand nombre de
variants au niveau de 1’épissage, elles sont limitées dans les défauts d’épissage mis en évidence. En
effet, ces approches sont surtout concues féecter des sauts d’exons (MaPSy et MFASS) et/ou
I’utilisation d’un nouveau site d’épissage a proximité des sites naturels (Vex-seqQ. Les sauts d’exons
multiples, les pseudexons et les rétentions d’intron ne peuvent étre identifiés. Aussi ces techniques
sont peu utiles pour caractériser finement le défaut d’épissage d’un ensemble de variants mais sont
particulierement intéressantes pour objectiver la proportion de variants s@limgoEsau sein d’une
population donnée. En effet, MaP8yinsi démontré qu’environ 10 % des variants HGMD étudiés
modifiaient I’épissage. MFASS a aussi dévoilé que 3.84 % des variants Ex#factait I’épissage et
parmi ces derniers seulement 17 % étaient situés sur un site canonique.
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Figure 13 : lllustration du principe général desassively parallel reporter assagidPRAS [98]. Les
différents fragments d’ADN contenant les variants sont synthétisés et couplés a des tags spécifiques.
Les tags et les séquences sont séparés par deux sites communs de restriction (cercle/carré). Aprés
amplification par PCR, les produits de PCR sont clonés dans un plasmide. Puis un promoteur est
inséré en amont des séquences par double digesiidn’une liguation. Les plasmides sont co-
transfectés dans une population cellulaire. L’expression relative est déduite par séquengage puis
comptage des séquences a partir des ARNm.
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M. Les outils bioinformatiques et biostatistiques dédiés au RNA-seq

L’essor des technologies de séquencage a haut débit eitit@osé la problématique de ’analyse des

données fournies par séquencgage. Pour se figurer la volumétrie des données générées, nous pouvons
prendre pour exemple les données fournies par un séquenceur NextSeq 500, soit 800 midlamiss de

pour un volume final de 120 Gb. Pour écrire ces données sur papier, il faudrait2@8de feuille A4,

soit le poids de 7 camions semiorques. Ce chiffre est d’autant plus vertigineux que la masse

moyenne d’ADN déposée sur le support de séquengage est d’environ 200 ng, soit un rapport de poids

entre I’ADN et le papier de I’ordre de 10%°. De plus une analyse manuelle desdsdu séquenceur, a

raison de 10 secondes paad prendrait environ 250 ans. Aussi I’automatisation des analyses de ces

données est devenue un enjeu majeur et a encouragé le développement de nombreux outils

bioinformatiques et biostatistiques.

1. Les outils bioinformatiques

Il est difficile de définir un ou plusieurs outils bioinformatiques optisnétant donné la diversité des
applications du RNAseqget des analyses possibles. Ainsi dans ce chapitre nous nous focaliserons sur
les prindpales étapes d’analyses des données issues du RNA-seq a savoir, I’alignement, 1’annotation et

le comptage. Cette derni¢re étape de comptage sert de point d’entrée pour la plupart des analyses

biostatistiques.

a. Format des principaux fichiers utilisés en bioinformatique

Devant la volumétrie des données générées par le séquencage a haut débit et mtre perm
I’automatisation des analyses, il a été proposé d’homogénéiser les formats des données en fonction de

leur nature. Pour représenter les séquences en acides nucléiques, les fornettE&&tQaont utilisés.

Le format Fasta, développé par David Lipman en 1988 [£88Jn fichier texte d’une seule colonne
comprenant le nom de la séquence et le code de la séquence suivant la nomenclatul&/Rs|l
(International Union of Pure and Applied Chemi3tf$04]. Le nom des séquences est indiqué par la
présence du caractére « > » en premiére position, le reste des lignes étant copsidéééast comme

le contenu de la séquence. Plus utilisé pour représenter les données de séquencage, Haste)

contient 3 types d’informations, le nom de la séquence et son contenu ainsi qu’un code de qualité de
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séquencage pour chaque base. Ce code de qualité est basé sur le score PHRED:, étanelaie

transformation logarithmique de la probabilité d’erreur de séquencage [105] :

Qpurep = —10 X loglo(Perreur)

A titre d’exemple une probabilité d’erreur de 5 % correspond & un score PHRED de 13. La valeur du
score PHRED est représentée a la suite de la séquence concernée en coddmeicHn Standard
Code for Information Interchangehttps://www.ascii-code.com/), le numéro du code ASCII tétan
défini par le score PHRED. Pour les plateformes de type Illumina, le numéadece du code ASCII
est défini ainsi : PHRED + 64 [106]. Ainsi un score PHRED a 13 est représenté pactiereak&Cl|

numeéro 77 auquel correspond le code & f@igure 14). Cette stratégie a pour but de réduire le nombre

de caracteres et d’éviter des caractéres vides ou non imprimables.

Format Fasta :

>Sequencel
ATTCCGATCGACTGACTGACGTACGTACGCCCT

Format FastQ:

* Probabilitésd’erreur de séquencage: P(e)
>Sequencel

) ATTCCGAT | CGACTGACTGACGTACGTACGCCCT

A T T ¢ € G A T
P(e) 0,01 0,04 005 01 05 0,0010,005 0,6

‘ Qpyrep = —10 X 10g10(P(9))

* Score PHRED : Qpyrep
>Sequencel

/I ATTCCGAT | CGACTGACTGACGTACGTACGCCCT

A T T C C G A T
Qpurep 20 14 13 10 3 30 23

‘ Nascir = Qpurep+64

* Numéros ASCII : Nyscrr
>Sequencel
| ATTCCGAT | CGACTGACTGACGTACGTACGCCCT

A i T C c G A T
Nascry 84 79 77 74 67 94 87 66
Caractere T 0o M J C e w B

>Sequencel
ATTCCGAT...

+
TOMICAWB...

Figure 14 : Principe des fichiers Fasta et FastQ. Les fichiers Fasta ne comprennent que la séquence
ADN ; Les fichiers FastQ comprennent la séquence plus la probabilité d’erreur de s€quencage
convertie en score PHRED puis en code ASBihérican Standard Code for Information
Interchangé.
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Si les fichiers Fasta et FastQ renseignent sur le contenu de la séquenca gualitelde séquencage,

ils ne contiennent pas d’information sur la position de la séquence au sein du génome. Pour cela, il est
utilisé les fichiers dit d’alignement, qui en plus de la séquence et du score de qualité, integrent lapositio
de la séquence. Les standards actuellement utilisés sont les fichiers SAM/BANMSquuence
Alignment Magpet Binary Alignment MapLes fichiers SAM sont des fichiers texte dont les colonnes
sont séparées par des tabulations. L’en-téte des fichiers est identifiée par le symbole « @ ». Pour chaque
lecture ouread 11 champs doivent étre renseignés incluant I’identifiant du read, la premiére position

de la séquence, la taille de celle-ci, le contenu de la séquence et les scores PHRER{ X@Hjers

BAM sont une version compressée des fichiers SAM, ayant les mémes informations que ces derniers.

Pour représenter les informations concernant la structure du génome ou du transcrigtnogiligé

les fichiers BED, oBrowser Extensible Daj@t GTF/GFF General Transfer ForméBeneral Feature
Formal. Les fichiers BED ont été développés au début des années 2000 pour permettre laivisualisa
des structures génomiques et transcriptomiques par ’UCSC (University of California Santa Crjiz
Genome Browsg08]. Le format BED comprend un fichier texte de 3 a 12 colonnes séparées par des
tabulations (voir exemple en Figure 15). Les formats GTF/GFF sont eux, plusédétktis les
informations fournies. En effet, en plus du nom et des coordonnées de la structowenigsént aussi

le détail de son role fonctionnel le cas échéant, les correspondances avec d’autres bases de données, etc.

Etant donné ce plus grand nombre d’information, les fichiers GTF/GFF comprennent plusieurs lignes
pour une méme structure. La différence entre les fichiers GTF et GFF correapondméros de
version de ces fichiers. Actuellement les GFF sont sous la version 3, aloes dB€H sont sous la

version 2 des GFF.

En paralléle de ces fichiers standards, il a été établi en 2011 un formaawaédigriants génétiques
nommé VCF pou¥ariant Call Format{109]. Le format VCFest un fichier texte d’au moins 8 colonnes
séparées par des tabulations. Ces colonnes contiennent la position génomique du premigenucléoti
muté, le nom du variant et la séquence sauvage et mutée (EBju@es séquences sont toujours

rapportées par rapport au brin sens.
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Chromosome 1

B TDHharf m 1T

Géne : EXEMPLE, - exons

Intron 1, 150 nt Intron 2,200 nt w

-—> - —> +—>
75nt 150 nt 50 nt
1 L | L
\ \ Position génomique, brin sens / \,
1000 1030 1600 1625

Fichier BED (12 colonnes):

chrl 1000 1625 Exemple O + 1030 1600 0,0,255 AD;A5050, 005722555755

s 2% — e
Score entre 0 et 1000 Code couleur RGB Position relative
Valeurdéfiniepar  0,0,255 = bleu Exon1:0
I'utilisateur Exon 2 : 75+150

Exon 3 : 75+150+150+200

Fichier GFF/GTF (9colonnes):

chrl Origin gene 1000 1625 .
chrl Origin mRNA 1000 1625 .
chrl Origin exon 1000 1075 .
chrl Origin exon 1225 1375 . ID=exon2; Parent=rna9876...
chrl Origin exon 1575 1625 . . ID=exon3;Parent=rna9876..
chrl Origin CDS 1030 1075 . + 0 ID=cds3456;Parent=rna9876..
chrl Origin CDS 1225 1375 . + 1 ID=cds3456;Parent=rna9876..
chrl Origin CDS 1575 1600 . + 2 ID=cds3456;Parent=rna9876...

. ID=genel234;Name=Exemple...
. ID=rna9876;Parent=genel234..
ID=exonl; Parent=rna9876..

+ o+ o+ o+ o+

R(_J R(_)\ ~ 7
Type de caractéristique Phase des exons  pétail des informations
gene : identification du géne pour chaque géne,
mRNA : identification du transcrit transcrit, exons, ...

exon: les exons du transcrit parent
CDS : les exons codant

Figure 15 : lllustration des informations contenues dans un format BED et un format GTF/GFF, avec
un exemple de transcrit ayant 3 exons.
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Chromosome 1

4

Position génomique, brin sens

1000 1010 1020 1035 1050
. : .

T T

‘ ‘ t
CTACCGACGCTTACTATGCACTTAATCTAGATGCGCGAACTCATAGTAAG \

CTACCGACGGTTACTATG(iCTTAATCTAGATGCJTCATAGTAAGCGCGA /

G
Fichier VCF (8 colonnes):
#CHROM POS ID REF ALT QUAL FILTER INFO
15 1010 Varl c G . . simple substitution
1 1020 Var2 A T,G 5 3 deux substitutions
i 1035 Var3 GCGAAC G & . deletion

—

Score de qualité

de séquencage
‘" sivide

Figure 16 : Présentation des informations contenues dans un fichier VCF pour décrire les variants
génétiques.

b. Alignement des données RNég

L’alignement est la premiére étape d’analyse des données brutes et est indispensable pour
I’identification et le comptage des transcrits. En effet durant cette étape les readsdu séquenceur sont
assemblées poukfinir les transcrits initiaux présents dans 1’échantillon. L‘assemblage de ces reads
peut se faire avec ou sans un fichier de référence. Les fichiers de référence smhiettesFasta

contenant 1’ensemble des séquences génomiques ou transcriptomiques de 1’espéce considérée.

Cependant ces fichiers ne sont pas toujours disponibles ou complets, c’est pourquoi des outils pour
I’assemblage de novodes transcrits ont été proposés. Par exemple 1’outil Trinity [110] permet
I’assemblage de novoen regroupant leseads en contigs. Ces contigs sont des groupesedes
chevauchants entre eux. Puis les contigs sont eux-mémes regroupés en cluster puis orgaaisés entre
ici en utilisant I’approche de Bruijn [111]. Ainsi les différentes isoformes peuvent étre reconstruites
(Figure 17. A noter que ces reconstructions sont d’autant plus fiables si les readsinitialement utilisés

sont longs. C’est pourquoi le séquencage long-readest particuliérement adapté pour 1’assemblage de
novo[112]. A ce titre PacBio fourni, en plus du séquencage SMRT, un pipeline n@ofSéd basé

sur I’assemblage de novopour étudier les isoformes.

34



llumina _— — —_ S

reads — =

— —_— -~ —\TCTAGATGCGCGAACT M
Contigs — ATCTAGATGCGCGAACT mmmm
R < — ATCTAGATGCGCGAACT
—A\TCTAGATGCGCGAACT mmm—
Chrysalis @
Contig
clusters
de Bruijn O >
graphs
Butterfly @
Reconstructed — — o
isoforms T N—"" N/ N

Figure 17 : Principe de I’assemblage de novautilisé par I’outil Trinity (adaptée de [112]). Trinity
utilise les données de séquengage pour d’abord construire les contigs. Puis 1’outil regroupe les contigs
en cluster puis en graphique de BiuPuis 1’outil détermine les séquences les plus probables.

Chez I’homme I’assemblage de novoprésente peu d’intérét étant donné que le génome et le
transcriptome sont largement étudiés. Ainsi les fichiers de références dutanse ou du génome

sont facilement accessibles. Par exemple, le projet GENCODE (https://fencodegenes.oig/

propose en libre acces les fichiers Fasta des transcrits et du génome humain. L’alignement des readsde
RNA-seqsur le transcriptome a 1’avantage d’étre rapide et peu avide en ressources informatiques. Par
exemple]’outil Bowtie [113] offre la possibilité d’aligner rapidement les readssur un transcriptome de
référence. Cependant ce type d’approche limite grandement la découverte de nouveaux transcrits car les

readsissues du RNAsegsont uniguement alignées sur les transcrits déja décrits.

L’alignement sur le génome nécessite de « découper » leead en différents blos chacun d’entre eux
représentant la séquence d’un exon sur le génome (Figure 18). Cette nécessité de découpeedel en
plusieurs fragments augmente le temps de calcul. Cependant elle permet la dédeurnetteelles
jonctions d’épissage et donc de nouveaux transcrits. L’outil STAR [114] a notamment été développé
dans cette optique. Briévement, I’outil STAR procede en deux étapes, définir le bloc optimal ou Maximal
Mappable PrefixMMP) et regrouper ces MMPs pour calculer un score d’alignement. A partir de la
premiére base diead STAR définit les MMPs en prenant en compte la séquenceadlla position
dans le génome et la séquence du génome. Les MMPs obtenus pourrebdgoat regroupés. Puis
un score d’alignement est calculé en prenant en compte le nombre de MMPs, la distance entre eux et le

nombre de disparités entre le MMP et le génome.

Map Map again
MMP 1 MMP 2

RNA-seq read

exons in the genome

Figure 18 : Décowage d’un readissu du RNAseqgpour réaliser un alignement sur deux séquences
exoniques (d’apres [114]).
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Indépendamment de la stratégie choisie pour I’alignement, un certain nombre de parametres doit étre
défini par I’utilisateur pour assurer un alignement optimal. Parmi les principaux parameétres, sont
retrouvés la qualité minimum de séquencage, le nombre de discordances et la tailalanini
d’alignement ou de chevauchement des reads La qualité de séquencage est dépendante de la plateforme
de séquencage utilisée. Par exemple pour une plateforme type Iffumiseore PHRED minimal est
de 30 tandis que la plateforme Oxford Nanofatteint un score PHRED de 10 a 20. Le nombre de
disparité est le plus souvent défini par rapport a la longuergatipar exemple pour uread de 100

nt, I’outil STAR préconise un nombre maximal de disparités & 8 nt. En complément de ces parametres,
il est également recommandé de réaliser un séquencagéretiendavec une longueur deadd’au
moins 100 ntpour optimiser 1’alignement. En effet, un séquencage paired-end permet de corriger
d’éventuelles erreurs de séquengage et la longueur des reads facilite la détection des événements
d’épissage [115].

Suite a I’alignement, les séquences et coordonnéesrdadssont enregistrées dans un fichier BAM, ce
dernier étant la pierre angulaire pour la suite des analyses des donnéssdrRNA-

C. Identification des transcrits

Une fois les coordonnées génomiques déterminées durant 1’alignement, les reads sont associés aux
transcrits et le cas échéant a de nouveaux transcrits. Pour cela il est nécessaire de disposer d’un fichier

d’annotation contenant les coordonnées des différents transcrits, le plus souvent au format BED ou GFFE

L’approche la plus simple consiste a associer les readsaux transcrits les plus prochesce titre, 1’outil
BEDtools [116]propose d’identifier les structures les plus proches des coordonnées demads Les

structures peuvent tre soient la position d’un gene, d’un transcrit ou d’un exon.

Cependant ce type d’approche ne permet pas d’associer les readsentre euxEn effet dans le cadre d’un
séquencagshort readchaqueread ne supporte qu’une partie d’un transcrit. Aussi il a rapidement été
développé des outils permettant de regrouper les différezdadsentre euxour identifier I’ensemble

du transcrit. Parmi ces outils, Cufflinks [11e8} I’un des premiers a avoir été développé. Ce dernier
regroupe, pour chagque gene,deadsdont les jonctions’dpissage sont compatibles entre elles. Puis il
détermine les possibles isoformes en se basant sur le critere publié par X00g ¢h18]. Brievement

ce critére est basé sur la concordance entre les séquencesd$es les séquences des exons connus.
Puis pour chaque isoforme possible, I’abondance des readssupportant ces isoformes est estimée. Cette
estimation permet ensuite de vérifier la vraisemblance de chaque isoforme et Beneanae au sein
des tissus. Ainsi Cufflinks est capable de conjecturer les isoformes suppantdes données RNA-
seq Cependant ce type d’approche ne permet que de présupposer la véracité de ces isoformes. En effet,

I’exacte reconstruction des transcrits a partir des donsiées readsest le plus souvent incompléte
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[119]. Ceci explique en partie I’essor grandissant du séquengage long readen réponse a cette limitation

technique.

d. Comptage deseads

Suite a I’alignement et a 1’identification des readsissues du RNAseq un comptage du nombre gead

par structure génétiqgue est la derniére étape avant toute adaypesssion. Habituellement le
comptage se fait par gen&ln d’avoir, a I’instar des microarrays un profil d’expression des genes.

L’outil HTSeg-count [120] a notamment été développé pour permettre ce comptage. Ce dernier nécessite
le fichier d’alignement SAM et un fichier d’annotations au format GFF ou BED. Puis il génére en sortie

un fichier texte indiquant le nombre dEadspour claque géne présent dans le fichier d’annotation. Le
comptage peut aussi se faire transcrit par transcrit, exon par exon et jgattiomction. A titre
d’exemple 1’outil FeaturesCount [121] permet un comptage personnalisé des données. Cependant la

nature du comptage (gene, transcrit, exon, jonction) doit étre prise en compte pour I’analyse statistique.

2, Les outils biostatistiques

Les analyses statistiques des données R&fent pour but de mettre en avant une différence
d’expression significative entre différents échantillons. Elles se décomposent habituellement en deux
étapes : la normalisation du nombrerdadset 1’ajustement des données a un modé¢le statistique pour
calculer la différence d’expression entre les échantillons. Le plus souvent les outils proposés ont été mis

au point pour déceler une différence significative d’expression de génes a travers différentes conditions.
En paralléle de ces analyses, plusieurs méthodes sont aussi proposées pour visuddiseédssa

chaque étape.

a. Visualisation des données brutes

Avant de procéder aux analyses statistiquesertain nombre d’outils propose de visualiser les données
brutes. Parmi ces outils, un des plus populaires est I@®gfative Genome Viewgl22]. |l propose
entre autre de visualiser les données juste apres alignement (fichier BAMuMestace des régions
d’intérét est représentée sous forme d’histogramme et les disparités entre le génome de référence et le

read sont indiquées par un code couleur (Figure 19). Plus spécifiquement pour les donndés de R
seq, IGVpropose aussi de représenter les jonctions d’épissage avec le nombre de readssupportant ces
derniéres par un graphique nomr8ashimi plot(Figure 20). Les Sashimi plat ont d’abord été
développés dans le cadre de 1’outil MISO (Mixture-of-Isoform [123] qui, a I’instar de 1’outil Cufflinks,

a pour but de déduire la structure des transcrits a partir de données RNA-s&pshies plots
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représetent la couverture des exons sous forme d’histogramme et illustrent les readsa cheval entre

deux exons par un arc de cercle avec le nombreatsupportant cette jonction d’épissage [124].

2,899 bp

160,000 bp
| | I

YOLOBEW-A YOLDBEC

Read Coverage Track

! ]
5. B

Downsampled
regions marked by a

|
|
|
|
Alignment Track g i I'black rectangle
|
|
|
|
|

Figure 19 : Capture d’écran de la visualisation d’un fichier BAM par IGV. Les rectangles bleus
correspondent aux structures de référence. L histogramme au nombre deeadsalignées sur chaque
position. Chaqueeadest symbolisée par un rectangle gris en bas de 1’écran.
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Figure 20 : Capture d’écran d’un Sashimi plotracé par IGV. Les rectangles bleus correspondent a la
structure des transcrits de référence. Sur les exons la couverture est représentée sous forme
d’histogramme puis les jonctions par des arcs de cercle dont le chiffre correspond au nombre de read
supportant cette jonction.

En complément de ces méthodes de visualisation, la couverture de séquencage peut aussi étre

représentée par le nombrergad par région d’intérét via le reads per KB per million read®RPKM).
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Le RPKM représente le nombre diad d’une région d’intérét (par exemple un exon) par rapport au

nombre total deeadet a la longueur du transcriptonvé la formule:

10° x C

RPKM = ———
N XL

Ou C est le nombre deadsde la région d’intérét, N le nombre total de read et L la longueur du
transcriptome en i 25].

b. Normalisation du comptage de reads

Il est crucial de normaliser le comptagerdadsavant de procéder a une analyse statistique. En effet
un certain nombre de parametres peut influencer artificiellement le nombead$gpar géne et donc
conclurea tort une différence d’expression entre deux conditions [126]. Parmi ces paramétres, intervient
la taille des librairies (le nombre dead9, la longueur du géne et le pourcentage en GC [127]. Si le
RPKM prend en compte la taille des séquences couvertes, la plupart des méthodes de mormalisat
prennent en compte uniquement que le nombre globrebdis Ainsi la méthode la plus simple consiste

a pondérer le comptage pour chaque région (ex : géne) et pour chaque échantikonoipdare total
dereadsde cet échantillon et la moyenne de couverture des échantfiatigquation :

. C:: _
Cy==2xT

Tj
Ou C,, est le nombre desadsajusté pour le*f® géne du§™ échantillon,C;; est le nombre desads
observé pour le"® géne du9™ échantillon,T; le nombre total deeadsdu ™ échantillon efl la

moyenne du nombre total deadsparmi les j échantillons. Plusieurs variantes ont été proposées en

remplacant le compte total deadspar le 3™ quartile, ou la médiane [126].

Afin de réduire I’impact des valeurs extrémes sur la normalisation du comptage. Il existe également une
méthode de normalisation basée sur la moyenne géométrique du comptage pour chaque gene et
échantillon. Ainsi un facteur de correcti§nest estimé pour chaqu&jéchantillon. Ce dernier est la
mediane des ratios entre laugerture de chaque geéne au sein de 1’échantillon et la moyenne

géométrique de 1’expression du géne parmi I’ensemble des échantillons, via 1’équation :

~ . ij
S, = mediahe ————
/ (I, Ca)Y/™

Oum est le nombre d’échantillons et([™, C;,)'/™ la moyenne géométrique difigéne parmi les:

échantillons [128]Cette méthode d’ajustement est également proposée dans une version similaire par
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Robinsonet Oshlack [129]. Cette version, nommgienmed mean of M valuasy TMM, applique un

filtre afin d’éliminer les valeurs extrémes de couverture.

En ce qui concerne I’épissage, les méthodes de normalisation sont généralement basées sur le ratio entre
le nombre deeadssupportant un épissage donné et le nombreal#ssupportant un second épissage

au sein d’'une méme région. Ce calcul abouti & un pourcentage d’abondance relative entre deux
épissaes, le plus souvent noté psi ou ¥ [130]. Cette méthode a été adaptée aux données de RNA-seq
d’abord pour les sauts d’exons au sein de 1’outil MISO [123] puis généralisée a I’ensemble des épissages

possibles [131]

C. Modélisation du comptage de reads

Avant de procéder a la modélisation des données, il est recommandé de réaliseryseenanal
supervisée. En effet ces analyses vont permettre d’isoler des groupes d’échantillons selon 1’expression
globale des genes. Parmi ces approches non-supejvisgglyse en composante principale ou ACP
est une méthode particulierement utilisée. L’ACP consiste a réduire le nombre vhleurs sans perte
notable d’informations afin de synthétiser cette massEinformations sous une forme exploitable et
compréhensible. Pour cela 2 ou 3 composantes principales sont calculées. Gelesles nouvelles
variables combinant de maniére linéaire 1’expression des génes. L’ajustement des composantes
principales est obtenu par maximisation de la variance des projetées afin de @dpide
d’information entre les différentes variables (Figure 21). Une autre approche non supervisée est la
clustérisassias hiérarchique. Cette méthode consiste en un regroupement successif de points par ordre
de proximité décroissante (Figure)2&insi il est possible de regrouper les échantillons en fonction de

leur profil d’expression.

Géne A

Principale 2

Geéne B Gene B Principale 1

Gene C Gene C

Figure 21 : Exemple ACPbour 10 échantillons avec ’expression de 3 génes (A, B, C). A. Ajustement
de la £ composante principale en maximisant la variance des projBtégsr un plan orthogonal a
la 1°"¢ composante principale, ajustement de la seconde composante principale en maximisant la
variance des projetées. Projection des données sur les deux composantes principales
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Figure 22 : Principe de la clustérisassions hiérarchique. Ici sont représentés 5 points (panel de
gauche). D’abord la distance minimale entre ces points est mesurée puis reportée sur un graphique
(panel de droite). Puis les deux points les plus proches sont regroupés en un barycentre. Ces étapes
sont répétées jusqu’a ce qu’il ne reste plus que deux points.

Les analyses statistiques peuvent se diviser en deux groupes : les analyses pazanettrign-
paramétriques. Pour les analyses paramétriques, les données observées sont ajustéedele u
mathématique préalablement défini, le plus souvent une loi de probabilité. Elle est un modele
mathématique qui pour une variable donnée permet de calculer la probabilité d’observer une valeur de

cette variable. Dans le cadre du RN la variable est ’expression des génes dont les valeurs
correspondent aux nombresrdadsalignées. Ainsi entre deux conditions expérimentales, A et B, il est
possible de calculer la probabilité (ptvalu@ en fonction de I’expression des génes. Cette probabilité
permet ensuite de conclure sur une différence d’expression significative ou non. L’utilisation de loi de
probabilité nécessite que les données soient ajustables a cette loi de probabilité et qu’elles soient
suffisamment informatives pour permettre 1’ajustement. Il est donc impératif de savoir quelle loi de
probabilité peut le mieux décrire les données et de s’assurer d’avoir suffisamment d’observations pour

permettre 1’ajustement de celles-ci.

A T’opposé, les analyses noperamétriques n’impliquent pas de loi de probabilité prédéfinie. Aussi les
données peuvent étre étudiées sans faire d’hypothése sur une loi de probabilité et avec peu
d’observations. En revanche, les analyses non-paramétriques ont en commun d’avoir une moindre
puissance statistique que les analyses paramétriques. La puissance statisiguelesiilité de rejeter

I’hypothése nulle si I’hypothése nulle est effectivement fausse. Parmi les analyses non-paramétriques
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applicables au RNA-seq, le test exact de Fisher permet de mettre en évidence ueecealiffér

d’expression avec peu de réplicas par condition. Cette méthode est intégrée a 1’outil NOISeq [132].

Actuellement la plupart des outils utilisés pour étudier les données desBNgont basés sur des
approches paramétriques. Initialement, les outils développés panickesmrraysont été adaptés aux
données RNAseq tel que ’outil limma [133] basé sur I’utilisation d’un modéle lin€aire continu.
Cependant les données issues m&soarrayssont continues car il s’agit d’intensité de fluorescence

alors que les données de RNA-seq sont discretiesfd, il s’agit d’un comptage de readpar gene. Les
variables continues contiennent une infinité de valaursein d’un intervalle, ex : la taille d’une
personne. Les variables discrétes sont constituées de valeurs finies, ex : un lanceinde dés Autils
statistiques reposant sur I’utilisation de lois de probabilités discretes ont été par la suite développés
spécifiguement pour le RNA-seq. Les lois de probabilités discrétes comprennent des maniér
exhaustive les lois uniforme, hypergéométrique, binomiale, de poisson et binomiale négative.
Cependant les lois uniforme, hypergéométrique et binomiale ne peuvent s’appliquer aux données de
RNA-seq. En effet, la loi uniforme présuppose une expression constante de tous les génes. La loi
hypergéométriqgue ne permet pas de modéliser un grand nombre de données. La loi binomiale tend a

sous-évaluer la variabilité des données.

A D’inverse la loi de poisson, qui est une simplification de la loi binomiale, offre la possibilité de
modeéliser les évenementses. En effet la probabilité qu’une séquence observée soit située sur la région
d’intérét parmi les millions de fragments lus parla plateforme de séquencage est trés faible. La loi de
poisson est une loi a un paramétre nommé A correspondant a la fois a la moyenne et a la variance. Ainsi
la probabilité d’observer k readssur le f™ géne du§™ échantillon est calculéga 1’équation :
kij
P(X =ky) = ﬁ]' x e~

La loi de poisson est notamment utilisée par I’outil DEGSeq pour modéliser les données de RNA-seq

[134]. Cependant, il persiste un probléme de sur-dispersion. En effet, les danonéewpthge entre les
génes sont trés hétérogenes et la variance souvent supérieure a la moyerpeg®h de ces génes
Aussi il a été proposé d’utiliser la loi binomiale négative. Cette loi modélise le nombre d’échecs pour
obtenirn succés. Autrement dit, quel est le nombre de fragments a séquencer pour obtenir ungeouvert

N du géne d’intérét. Les paramétres de la loi sont la moyenne p et la variance 62 définis via 1’équation :

( n(1-p)
e
:vp €{0;1} = 02 >
, nd-p) 7P 0 =>0">u
la - p?
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Ou (1 — p) est la probabilité d’échec. Ainsi la variance d’une loi binomiale négative est toujours
supérieure a sa moyenne, ce qui permet de prendre en compte la sur-dispersion dedel&Maes
seq. Par conséquent cette loi de probabilité est utilisée dans de nombreux outitjustatigtdiés au
RNA-seq: edgeR [135], DESeq [128], DESeq2 [136], baySeq [137], EBSeq [138], CuffDiff 2. [139]
Ces outils sont utilisés pour isoler des géenes différentiellement exprimés dentx conditions
expérimentales ou plus, en se basant sur la probabilité que ces genes ne sdiffatqraiellement
exprimés. L’effectif par condition minimal recommandé pour un ajustement optimal est de 5
échantillons par condition [140]. Lorsque le nombreedissur un géne est particulierement grand (>
10° - 10 ready, alors la variable du nombre deadspeut étre assimilée a une variable continue. Dans
ce cas de figure, la probabilité gamesautilisée pour modéliser I’expression. C’est pourquoi certains

outils intégrent, en plus de la loi discrete binomiale négative, la loi continue gamma.

En paralléle du calcul de probabilité, un autre paramétre est usuellement calculéppésenter la
différence d’expression, le log2 fold-changeLe log2 fold-changeest le logarithme népérien en base 2

du rapport de 1’expression entre deux conditions, soit pour un i*™ géne entre les conditions A et B :

K longCl’:O@KAi: KBi
log, FC; = log, <KAi> = Jlog, FC; =1 & Ky, = 2Kp,
Bi log, FC; = 2 & K, = 4Kp,

Ou K est le nombre deeadssur le géne. Uog2 fold-changeest considéré comme élevé s’il est
supérieur ou égale a 2. Le log2 fold-change est représenté graphiquement sous fbfapadeu de
volcano plot(Figure 23). LeMA-plot représente Iéog2 fold-changeen fonction de 1’expression des

génes. Levolcano plottrace la probabilité calculée par 1’outil en fonction du log2 fold-change

Il apparait également des outils statistiques développéddentifier une différence d’expression non
pas du gene mais desrscrits. Ainsi I’outil DEXSeq a été congu pour mettre en avant une différence
d’expression d’exons [141]. Il existe également des outils comme CuffDiff2 [142] qui ont poudéut
guantifier les isoformes des transcrits. Cependant ces derniers outils st timipar la nature des

données RNA-seshort-read(voir sectionldentification des transcri}s
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Figure 23 :Illustration de I’expression différentielle entre deux conditions. A. MA-plot, le log2 fold-

change est représenté en fonction du nombre moysrads B. Volcano plot, la probabilité calculée

(p-value, ici en-log10) en fonction du log2 fold-change. Les points rouges représentent les genes dont
I’expression est significativement différente entre les deux conditions.
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V. Prédiction des défauts d’épissage

Avant I’¢re du séquengage a haut débit, le nombre de variants détectés était relativement faible et ces
variants pouvaient le cas échéant étre testés au niveau de I’ARN. Cependant & partir des années 2000,
I’amélioration et la réduction des cofits du séquencage a haut débit ont inversé cette tendance avec un
accroissement constant de I’identification des variants au niveau ADN. Ainsi depuis les années 2000 de
trées grandes collectionde variants sont établies. A titre d’exemple, le projet 1000 Genomes
(https://www.internationalgenome.org/home) a réalisé le séquencage du génome coon2eb@b

personnes, 84 millions de variants génétiques ont été identifiees [143]. De pludlidivs de ces
variants sont rares (fréquence allélique < 0.5 %). En outre, les bases de donmadamestudiés a
but diagnostic comprennent également un grand nombre de \variants. ClinVar

(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/clinvar[144] et HGMD rapportaient respectivement plus de 450 000

variants et plus de 250 000 variants en aolt 2019. En raison de cette quantité de learidiides
fonctionnelles ne peuvent étre réalisé@stsus ces variants. Aussi en marge de 1’essor du séquencage

a haut débit, un essorgleutils de prédiction a été observé aprés les années 2000 (Figure 24). Ces
derniers ont été développés afin de prioriser les variants pour des étudemfafiets. En effet, ces

outils se focalisent sur la prédiction d’une modification d’un ou plusieurs motifs d’épissage mais pas de

I’impact de ces modifications sur les transcrits biologiques. Dans cette partie nous allons détailler de

maniére non exhaustive les principes de ces outils de prédiction.
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Figure 24 :Nombre d’articles référencés dans Pubmed comprenant les mots clés « splicing» et
« splicing predictior (juillet 2019). La fleche rouge margle premier point d’inflexion en 2001 de
la courbe du nombre d’article « splicing predictior»
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L. Outils de prédiction dédiés aux sites d’épissage consensus

Les outils détaillés dans cette partie ont pour but de déceler les vatiatgptibles de déstabiliser les
motifs consensus d’épissage. Etant donné que les motifs consensus donneurs et accepteurs ont été les
premiers a étre identifiés et séquencés, ce sont ces motifs pour lesquels un peédictien a été
attribué en premier. Parmi les différents outils proposés, les plus sisgplieseux reposant sur les
matrices de position pondérée ou PWM pposition weight matrixUne PWM est obtenue par
alignement des séquences d’un motif donné. Puis a chaque position dans le motif, la fréquence des
guatre nucléotides est calculée. Ainsi pour un motif long de 10 nt, la PWM serdeau @b 4 lignes

et de 10 colonnes. Le sco@plice Site Findepu SSF utilise par exemple la PWM [145]. Pour une
séquence donnée, le score calcule la somme des fréquences a partir de la PWidrePdisdmme
référence la séquende,moins probable et la plus probable, c¢’est-a-dire les séquences dont la somme
des fréquences est minimale ou maximale. Ces références sont ensuite utiliséafcplaurle score
SSFde la séquence donnée (Figure 25). Un des principaux avantages de ce type deasorpbsité

de calcul sachant qu’il peut quasiment étre calculé a la main. Ainsi ce type de calcul a été adapté aux
autres motifs d’épissage (point de branchement et SREs) dans le cadre de 1’outil human splicing finder

ou HSF [146].

Séquence de testée : AA|GTGAGT

S’ 88
loc A C G T A C G T A C G T
-3 32 37 19 12 32 37 19 12 32 37 19 12
-2 58 13 15 15 58 13 15 15 58 13 15 15
-1 10 4 78 8 10 4 78 8 10 4 |78 8
+1 0 0 100 0 0 0 100 0 0 100
+2 0 (1] 0 oo ] 0 0 100 0 0 0 00
+3 57 2 (39 2 57 2 39 2 3y 2 39 2
+4 72 ) 8 12 9 71 8 12 9 71 8 12 9
+5 S 6 B4 5 5 6 84 5 S 6 B4 5
+6 16 15 22 47 16 15 22 47 16 15 22 (47
Séquence testée Somme des % minimaux Somme des % maximaux
t=505 mint =47 maxt = 595
s 100 t —mint
core = e
SSF maxt — mint

505 —-47
SCOT‘eSSF =100 X

595 —47
Scoregsr = 84,3 %

Figure 25 : Exemple de calcul du score Sfidur la séquence d’un site donneur AAGTGAGT. En
bleu le score de la séquence testée, en vert le score minimal et en rouge le score maximal.

Cependant la principale limite des PWMs est le fait que les différents ndeotimposant le motif
sont traités indépendamment. Aussi il a été proposé des outils dont les scores merotenpte

I’interaction des nucléotides de proche en proche. Pour cela des modéles probabilistes asété util
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pour calculer les probabilités conditionnelles et ainsi prendre en compte 1’interaction de proche en
proche [147]. Eemple pour une séquence AG, la probabilité d’observer cette séquence P(N; N, = AG)

peut se décomposer en :
P(NiN; = AG) = P(N; = A) X Py, =4(N, = G)

OUPy,—4(N; = G) est la probabilité conditionnelle d’observer un G en deuxi¢éme position si le premier
nucléeotide est un A. Si les deux nucléotides sont indépendantegaloyéN, = G) = P(N, = ) et

si elles sont dépendantes aldtg _,(N, = G) # P(N, = G). Ainsi le calcul de la probabilité
conditionnelle nous permet de savoir si I’apparition des nucléotides dans un motif est indépendante ou
non. Un des outils & avoir particulierement exploité ce concepteadintScafMES) [148]. Le modéle
probabiliste utilisé par cet duitst la distribution du maximum d’entropie [149]. Ici ’entropie désigne
la somme des probabilités des séquences possibles. Or dans le calcul de ceggwmobaliertain
nombre de régles peut étre fixé comme I’interaction des nucléotides de proche en proche ou bien
I’interaction a un nucléotide d’écart ou plus. Puis sur un ensemble de séquence associé a un motif, le
mode¢le tend a maximiser I’entropie, ¢’est-a-dire a accroitre les probabilités d’observer ces séquences,

et inversement pour des séguences non associées au motif, de diminuer les tpsobainidi en
comparant la performance des différentes régles entre elles, les auteurs ontipple®iatdractions

optimales pour les motifs des sites donneurs et accepteurs.

11 existe également des outils dont les scores ne sont issus ni d’une PWM, ni d’un mod¢le probabiliste

mais d’étude ARN in vitro. C’est notamment le cas pour les motifs ESE/ESS, via les outils QUEPASA
(quantifying extensive phenotypic arrays from sequence JreaystESRseq (delta of total ESRseq

score change[24], [150]. Il a été testé en paralléle un grand nombre de séquences exonigues sur le
pourcentage d’inclusion d’exons dans I’ARNm mature par MPRA®uis ce pourcentage d’inclusion est

associ¢ a chaque séquence de chaque motif. Cette valeur d’association est ensuite utilisée pour obtenir

le score final d’une séquence exonique donnée.

2, Outils combinant plusieurs motifs d’épissage

Afin d’améliorer les prédictions d’épissage, de nombreux outils ne s’intéressent plus a un seul motif ou

a un méme groupe de motifs mais a une séquence ADN compléte plus ou moins longpeuwRrnur
apprécier 1’adéquation d’une séquence test avec les motifs d’épissage, plusieurs méthodes ont été
développées. En effethaque outil publié apporte une nouvelle pierre a I’édifice. Aussi dans cette partie

nous ne pourrons pas décrire toutes ces méthodes. Cependant nous allons nous concenser sur troi

grandes types d’approches : les classifieurs non linéaires,feachine learninget ledeep learning
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Parmi les classifieurs non linéaires, ceux couramment utilisés seufesrt vector machineu SVM,
les arbres de décision et l@dom fores{RF). Le modéle SVM reprend un modéle développé durant
les années 60 appelé perceptron [1Bh] perceptron est un modéle mathématique qui a partir d’un
ensemble da variables explicativeX renvoie une valeuy bimodale: -1/+1. Cette derniére permet
ainsi de séparer les données en deux groupes. Géométriquement, 1I’espace de dimension n est coupé en
deux par une séparation appelé hyperplan (Figure 26A). Ainsi les modeles de type SVahtafcul
hyperplan optimal afin de séparer au mieux le jeu de données. Pour définir celamypptipmal, SVM
replace les observatioXsdans un espace de dimension supé#elie plus souvent les variablgsont
transformées par une fonction polynomiale. Cette espaseetsuite utilisé pour calculer I’hyperplan
optimal (Figure 26B) [152]Un exemple d’application de la méthode SVM est retrouvé dans 1’outil
SVM-BPfinder [153]. SVM-BPfinder permet la détection de points de branchement. Pautozil
combine avec un modéle SVM la séquence du motif point de branchement, la séquencemsesitels

accepteur et la distance point de branchement-site accepteur.
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Figure 26 : Principe de I’analyse SVM. A. Illustration d’une séparation d’un espace a n dimensions
séparé par un hyperplan issu d’un perceptron. B. Utilisation d’un espace Z de dimension supérieure a
I’espace X pour obtenir I”’hyperplan optimal.

Les arbres de décision sont des constructions automatiques visant a classer les nideageageupes
ou plus,selon un ensemble de variables explicatives. La racine de 1’arbre correspond a la variable la
plus explicative puis a chaque nceud de I’arbre un seuil décisionnel est appliqué pour basculer ou non
sur la branche voisine [154]1 existe différentes fonctions objectives permettant d’ajuster 1’arbre
décisionnel au mieux sur les données. A titre d’exemple ’outil GeneSplicer(GS) utilise un arbre
décisionnel pour prédire 1’utilisation de site donneur ou accepteur [155]. Cet arbre a été ajusté par la

méthode nommémaximaldependence decompositidécrite par Burge et collaborateur [156].

Lesrandom forestsont également bas€s le principe des arbres décisionnels. Cependant ici ce n’est

pas un seul arbre qui est utilisé mais plusieurs, dont le nombre et larstraont déterminés
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automatiquementap I’algorithme [157]. L’intérét de multiplier les arbres décisionnels est de stabiliser
le modele car la valeur renvoyée n’est plus unique mais multiple. Puis 1’algorithme procéde a un vote

pour sélectionner la classe majoritaire [158] (Figure 27). Cette méthodalogiamment été employée
avec succes dans la reconnaissance des sites dodigissgige [159].

Random Forest | Données |

Sl

Arbres
prédictions
Arbre 1
Arbre 2
Arbre 3

]
§o da &b & dm
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e O @ @

Figure 27 : Principe de I’algorithme random forest. L ’algorithme est composé d’arbres décisionnels.
Chacun d’entre eux prédit une classe. Puis la classe majoritaire correspond a la sortie de 1’algorithme.

Le machine learningest un terme générigue désignant un ensemble de méthodes statistiques. La plus
représentée parmi elles est le réseau de neurormeucal network Cette méthode a été initialement
développée a partir de 198& la communauté de I’intelligence artificielle [160], [161], son nom vient

de ’homologie avec le cerveau humain. En effet, chaque « neurone » correspond a une fonction
mathématique ou le signal regu par les dendrites est I’ensemble des variables explicatives X et le signal
transmis par 1’axone, la valeur renvoyée par la fonction. Puis ces fonctions mathématiques sont
organisées de sorte que les sorties des premieres fonctions servent d’entrée aux autres fonctions. Ainsi
lesneural networkssont habituellement représentés en couchdaf@ry, ou chaque couche contient
plusieurs « neurones » (Figure 28). Chacune des fonctions utilisables est préalablémenpaté
I’utilisateur (régression linéaire, fonction trigonométrique, exponentielle, logarithme, ...). Cette
méthodologie a ainsi été appliquée par I’outil Neural Network Splicé\NNS) [162]. NNS a été développé

pour la reconnaissance des sites donneurs et accepteurs.
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Figure 28 : Schéma général d’un neural network. Plusieurs neurones, chacun correspondant a une
fonction mathématique, sont organisés en couche. Chacune des couches intégrent les données de la
couche précédente puis ces sorties sont utilisées par la suivante. Pour aboutir un a neurone finale qui
calcul le score final du modeéle.

Le deep learningqui a connu son essor a la fin des années 2000, est une méthode mathématique
reprenant le principe duaeural network[163]. En effet, I’augmentation des capacités de calcul
informatique et I’émergence de nouveaux algorithmes a permis de complexifier les réseaux neuronaux.
Le deep learningse distingue des précédemisural networkpar deux points : la non nécessité de
prédéfinir les fonctions utilisables€. une plus grande autonomie du modetajtilisation d’un plus

grand nombre de neurones etalgers Aussi ledeep learningeut s’appliquer a de plus larges domaines

que ’initial neural networkLe principal objectif duleep learningst I’identification de motifs présents

dans les données initiales, par exemple étre capable de dire si une photograpkieimoimign, une
voiture, une maison, .... Pour cela I’outil procéde a une transformation des données pour permettre une
identification plus facile des éléments d’intérét (Figure 29). Ainsi a chaqui@yer du deep learning
I’image est transformée afin de réduire les variables non pertinentes et d’exacerber les variations
minimes des données d’intérét [164], [165]. Appliqué a la biologie moléculaire,deep learningest de

plus en plus utilisé pour comprendre la structure des génes. La prédiction dedegbiaischement a

ainsi connu depuis peu un essor majeur d’outils fondés sur le deep learning Branchpointer [166],
LaBranchoR l(ong short-term memory network Branchpoint Retrig{E87], RNABPS RNA branch

point selectioh [168]. Mais, ledeep learningest également utilisé pour la reconnaissance des sites

d’épissage donneurs/accepteurs, comme par exemple avec 1’outil SpliceRover [169].
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Figure 29 : lllustration de la transformation des données lors du deep learning pour avoir deux
groupes linéairement séparables [170]. Ici deux groupes de données (bleu et rouge) sont illustrés. Puis
le modéle retransforme les variables pour permettre une séparation linéaire des deux groupes.

3. Meta-scores

Les méta-scores sont des outils de prédiction intégrant plusieurs autres afio de valoriser
I’information apportée par chacun. Cette approche permet notamment de calculer un score prenant en
compte la variation d’autres scores entre la séquence sauvage et mutée. Parmi les méthodes employées

pour combiner plusieurs scores, la plus simple est la régression logistiqued€e permet de répartir

les données en deux classes ou plus. PeariablesX etk classes, le modéle combine linéairement les
variablesX par la fonction logit pour calculer la probabilité d’appartenir a la R™ classe,via les

équations :

logit(P(Y = k)) = Bo + Brxy + Baxy + - + By

e logit(Px(Y=K))

B =k = 1 + elogit(Px(Y=k))

Ou B, sont les parametres du modele. Pour une classe a deux modalités (0/1, effet/pas d’effet, ...), la
premiere classe est prise comme référence et le modéle dalptdbabilité d’appartenir a la seconde
classe. Par exemple, I’outil CRYP-SKIP intégre par régression logistique la variation des scores des
motifs SREspour prédire 1’action d’un variant : soit un saut d’exon ou soit 1’utilisation d’un site
cryptique [171].La classe de référence est le saut d’exon et le modele calcule la probabilité de

I’utilisation d’un site cryptique.

Les méthodes, précédemment décrites pour combiner plusieurs motifs d’épissage, sont également
utiliséespour combiner plusieurs scores. Ainsi I’équipe de Xiaoming Liu a proposé en 2014 un nouvel
outil de prédiction d’épissage pour les variants dans les régions consensus donneurs/accepteurs [172)].

Cet outil utilise un algorithmeandom forestntégrant la variation des scores des motifs consensus
d’épissage pour optimiser ces prédictions. L’outil SPANR (Splicing-based Analysis of Variajhtgui

prédit la variation du pourcentage d’inclusion d’un exon aprés action d’un variant, utilise le deep
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learning[173]. En effet I’outil combine plusieurs centaines de variables dont la séquence des motifs et

des scores de prédiction.

Ainsi nous pouvons constater une grande diversaatills deprédiction d’épissage aussi bien par leur

nombre que par leurs approchdsrsaméme que nous n’avons fait qu’effleurer ce sujet.

4, Evaluation des outils de prédiction

Face a cettdiversité des scores de prédiction, 1’utilisation de méthodes pour pouvoir les comparer entre
eux est devenue ciue pour la prédiction des défauts d’épissage. D’autant plus que 1’accés a des
données expérimentales peut s’avérer délicat. Par exemple, I’outil SVM-BPfinder a été entrainé sur plus
de 100 000 introns pour localiser le point de branchement. Mais seulement 35 intrcgns @odes un
point de branchement expérimentalement prouvé ont été utilisés pour évaluer I’outil [153]. De méme
s’il existe plusieurs bases de données de variants (ClinVar, HGMD, ...), il n’existe pas a ce jour de base

de données régulierement actualisée et dédiée aux étudem AR de variants. Nous pouvons citer
la base de données DBASftabase of alternative splice Sit@ttp://www.dbass.org.uk[174], [175]

Mais DBASS ne contient que les données de la littératurkssuariants entrainant ’utilisation d’un
nouveau site d’épissage et n’est plus maintenue depuis le début des années 2010. Ainsi les auteurs de

ces outils de prédiction ont été contraints de générer leur propre jeu éeslempérimentales pour les
évaluer. Ces données sont issues soit de leur propre expérimentation, le plusdaneeapproche
artificielle de type MPRAssoit de colliger les données de la littérature. Avec deux principales limites,
les données artificielles ne correspondent pas nécessairement aux conditions égeltesles défauts
d’épissage (technique in vitro, tissuspécificité, ...). Les données de la littérature sont sujettes a un biais
de publication ou le plus souvent seuls les résultats positifs sont rapportésudijesi de données

d’évaluation cohérentt représentatif des conditions réelles peut déja s’avérer étre un premier défi.

Pour I’évaluation des outils, deux cas de figure sont a considérer selon que les données soient discretes
ou continues. Une observation discréte est par exdmpdeonnaissance ou non du motif d’épissage
par le splicéosome ou bien I’altération ou non de 1’épissage par un variant. Les données continues
correspondent le plus souvent a I’expression relative d’un épissage alternatif (ex : A¥) [173]. Cependant,
les données continues sont moins fréquemment utilisées car étroitement dépendantedtiblede
employée pour les obtenir. Pour les données discretes le calcul des criteéres d’évaluation des outils passe
par I’édition d’un tableau de contingence. Ce tableau représente les effectifs observés en fonction de la
nature des prédictions positives ou négatives (Figure 30). Le premier critere ¢alaybatir de ce

tableau de contingence est I’exactitude. L’exactitude est la proportion de données correctement prédites
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parmi I’ensemble des observations. Puis les autres principaux critéres sont des probabilités

conditionnelles estimées a partir du tableau de contingence avec :

e La sensibilité, aussi appeléecall, puissance otrue positive ratgTPR), est la probabilité
d’avoir une prédiction positive si I’observation est positive.

e La spécificité, aussi appelée sélectivitétue negative rat€ TNR), est la probabilité d’avoir
uneprédiction négative si ’observation est négative.

e La valeur prédictive positive (VBPaussi appelée précision, est la probabilité d’avoir une
observation positive si la prédiction est positive.

e La valeur prédictive négative (VBNSst la probabilité d’avoir une observation négative si la

prédiction est négative.

La sensibilité et la spécificité ont la particularité, contrairement &Re¢VPN de prendre le probleme
al’envers si I’on se place dans la situation d’un biologiste ayant identifié¢ par NGS un variant et cherchant
a évaluer par un outil son impact aueaivde 1’épissage. En effet, la sensibilité et la spécificité calculent
la probabilité d’avoir une prédiction correcte sachant la nature de I’observation. Cependant, elles sont
peu sensibles a la répartition des données positives/négatives. Les VPPsenVBilNn représentatives
des conditions d’utilisation de I’outil. Cependant, elles ne sont relevantes que sSi la répartition

positive/négative des données correspond a la répartition naturelle des données.

Observation
Populatio o P -
Positive Négative
O
eleuE pmd::é\:s:;?‘smve (VEE]L False discovery rate (FDR)
g Positive Vrai positif, VP Faux positif, FP VP L m e
B “VPTFP R
~2 ValChE pre?",;t:\lv)e negative False omission rate (FOR)
o | Négative Faux négatif, FN Vrai négatif, VN VN R
“UNTFN VN + FN
True positive rate (TPR), Recall, Spécificité, Sélectivité, True Positive likelihood
Sensibilité, Puissance negative rate (TNR) ratio (LR+) ) X
VP VN TPR Diagnostic
S = S odds ratio a de \a a
VP + FN VN + FP FPR (DOR) D
False negative rate (FNR) False positive rate (FPR), Fall- Negatlv'e likelihood LR+ - =
FN out ratio (LR-) “IR—
“VEamm R =P i _rNr g
+ “FP+VUN _ ~TNR

Figure 30 : Tableau de contingence (cf. encart) avec les critéres utilisés pour 1’évaluation des outils de
prédiction.

La plupart des outils renvoyant un score continue étfinition d’une prédiction négative ou positive
nécessite d’établir un seuil décisionnel. La courbe ROC (receiver operating characterisigpermet
d’éviter ’utilisation d’un seuil arbitraire ou non-optimal [176]. En effet pour chaque valeur de seulil
possible, la sensibilité etfalse positive rat¢FPR) (1-spécificité) sont calculés puis tracés pour obtenir

cette courbe ROC (Figure 31). En plus de pouvoir définir un seuil optimalthec®OC permet de
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calculer un autre critére d’évaluation des outils. L’aire sous la courbe ROC, appelée AUCHrea under
the curve, permet de représenter la performance de I’outil indépendamment de la valeur du seuil. La
valeur maximale de I’AUC est 1, ainsl’outil prédit parfaitement’événement. La valeur minimale est
0.5, autrement dit 1’outil n’est pas plus performant qu’une sélection aléatoire des données. Le seuil
optimal correspond aux valeurs maximales de sensibilité et de spécificité, c’est-a-dire au poih
d’inflexion de la courbe ROC. La sélection du seuil optimal se fait ainsi en minimisant 1’écart entre la
sensibilité et la spécificité. Pour sélectionner le seuil optimal, il est également possible d’utiliser le score

de Youden, calculégial’équation :
Youden = Sensibilité + Spécificité — 1

Pour les données continues, la corrélation est testée entre 1’expression (données observées) et le score
(données prédites). Cette mesure de corrélation est basée sur le calcul dedacsoear st utilisée

pour calculer le coefficient de corrélation linéaire, ou coefficient de Pearsoba(ivaleur de ce
coefficient est représentée au cartg dfin de s’affranchir du signe de la corrélation et varie de 0 a 1.

Ainsi une valeur de 1 signifie que 100% de la variance de I’expression est expliquée par le score de

I’outil. A I’inverse une valeur de 0 révele I’absence de corrélation entre les deux variables. En cas de
corrélation non linéaire entre les deux variables, il est utilisé le coefficient de Spearman, qui ne mesure

pas la covariance sur les valeurs mais sur leur rang.

Courbe ROC
Seuil 1 Observation
Se,/Sp, | OUl NON N
i g oul| vp FP *~———
Prédiction
NON| FN | VN

Seuil 2 Observation
Se,/Sp, | OUl NON S8

oul| vp FP -

NON| FN | VN

Se; f---
Seuil 3 Observation
Ses/Sp; | OU! [ NON

Prédiction

oul| vp FP
NON| FN | VN

Prédiction

\ 4

Sp15p2 Sps

Figure 31 : Principe des courbes RO&. Pour chaque seuil possible, la sensibilité (Se) et la
spécificité (Sp) sont calculées puis représenté graphiqueBdittférentes valeurs d’AUC et leurs
représentations graphiques.

En marge de ces critéres d’évaluation mathématique, les outils peuvent également étre évalués sur leur

accessibilité et leur utilisation. En effet, un certain nombre d’outils, notamment ceux publiés depuis
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plusieurs années, ne sont plus maintenusnaicessibles. Par exemple I’outil ASSP (alternative splice

site predictoy, publié en 2005, est actuellement inaccessible [Efi/de qui concerne 1’utilisation des
outils, en absence de recommandationss pouvons observer une trés grande diversité d’acces de ces
outils. Certains d’entre eux nécessitent de générer les séquences ADN des régions d’intérét, le plus
souvent en format Fasta (ex : MES, GS ou SVM-BPfindeojutil devient alors moins facile a utiliser

et augmente le risque de mésusage, notamment en cas d’étude de variants ou |’utilisateur doit définir la
séquence sauvage et BwiC’est pour cela que de plus en plus d’outils proposent une solution genome
browser C’est-a-dire que I’outil requiére la position de la région d’intérét puis extrait lui-méme la
séquence ADN et si nécessaire la séquence mutée (ex : HSF, Branchpointer ou SplicERsver)
derniers peuvent soit utiliser des fichiers selon leur propre format ou bien oumatplus standardisé
comme le format VCF. La plupart des outils de prédiction sont accessiblégnenet/ou en
téléchargement, cette derniére option étant préférable pour traiter un grame mentdonnées [17.8]
Que ce soit par la complexité de I’outil ou bien par son temps de calcul, certains auteurs proposent aussi
une base de données avec les scores pré-calculés et utilisables parlogitéis Par exemple les
bases de données dbscSNV [172], [179] ou SPIDEX [173] sont accessibles par le logicV ARN
(Annotate Variatioh[180]. LaBranchoR propose une liste de points de branchement prédits accessibles
par ’UCSC Genome Browsdd08].

Ainsi I’ensemble de ces méthodes permet de définir un outil optimal pour prédire un défaut d’épissage.
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V. Prédisposition aux cancers du sein et de ’ovaire : un modéle d’étude des variants

splicéogéniques

Chez la femme, le cancer du sein est a la fois le plus fréquent avec la plus forteémBrtditance, le

cancer du sein tue plus de 12 000 femmes chaque année. Méme si cette mortalité tenceg @Gm
prévalence, ne cesse de croitre depuis les années 90. En 1990, 30 000 nouveaux cas étadsnt rapport
puis en 2018, nous observons 58 400 cas annuels, soit +1,1 % par an en moyenne [181]. Le cancer de
I’ovaire, bien que moins fréquent que le cancer du sein avec 4 700 nouveau cas en 2017, est responsable

de la mort de 3 100 femmes chaque année [A823i le cancer de I’ovaire est le cancer gynécologique

avec le plus mauvais pronostic [183].

Environ 5 a 10 % des cancers du sein et de I’ovaire surviennent dans un contexte héréditaire [184]. Ces

cancers héréditaires, aussi appelés syndrome HB&Edjtary breast and ovarian canggsuivent un

schéma de transmission autosomique dominante. Ce fut en 1994 et en 1995 que les premiers génes
porteurs de cette hérédité ont été identifiBReast CAncer (BRCA) etBReast CAncer BRCA2

[185], [186]. En effet, la présence de variants entrainant la perte de fonction de8g&#elet/ou
BRCAZ2est associée a un risque accru de syndrome HBOfkgue cumulé a I’age de 80 ans pour une

femme de développer un cancer du sein est de 72 % pour IBREAdet de 69 % pour le geBRCA2

Quant au risque cumulé a I’age de 80 ans poule cancer de I’ovaire, il est de 44 % pour le genBRCA1

et de 17 % pour le geldRCA2[187].

L’identification de ces variants reléve d’un intérét clinique majeur. La découverte chez un patient d’ un
variant déléterdRCA1/BRCADermet d’adapter sa prise en charge clinique et thérapeutique. Elle
permet aussi de rechercher ce variant chez les autres membres de la fiimilke paoposer a ceux
porteurs de ce variant une surveillance appropriée et si nécessaire uneschigigylactique des seins
et des ovaires [188]. Elle permet également chez les non-porteurs de ce darianer toute
surveillance spécifique au syndrome HBOC. En effet le risque de développer undtasear ou de
I’ovaire rejoint celui de la population générale. Ainsi, seulement en France, plus de 21 000 personnes

ont été recueen consultation d’oncogénétique pour la recherche de ces variants en 2017 [189].

Il en résulte qu’apres plus de 20 ans d’études des variants BRCA1/BRCAZ2t de I’incidence du syndrome

HBOC, ces derniers constituent une part importante des variants rapportés gqugémnénaine. La

base de données ClinVar rapporte actuellement des variants humains dans plus de 6 000 génes mais les
génes associés au syndrome HBOC constituent la plus large fraction de ces (Figares32). Par
conséquent le syndrome I constitue un bon modeéle d’étude de variants pathogénes notamment au

niveau de 1’épissage.
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Figure 32 : Répartition du nombre de variants parmi les 100 génes les plus représentés dans la base de
données Clinvar (ao(t 2019).

1. Geénes impliqués dans le syndrome HBOC

a. Geénes BRCA1 et BRCA2

Le géneBRCAlest situé sur le chromosome 17. Il est composé de 23 exons, dont 22 codants, distribués
sur plus de 80 kb. La transcription de ce géne produit un transcrit principal kie qLR2 est ensuite

traduit en une protéine de 1 863 acides aminés. LeBRGA2est situé sur le chromosome 13. Il est
composeé de 27 exons, dont 26 codants, distribués sur environ 84 kb. La transcription d@agéne

un transcrit principal de 11.4 kb qui est ensuite traduit en une protéine detgii@deec 3 418 acides
aminés.A I’instar de la majorité des génes humains, BRCAlet BRCA2présentent plusieurs épissages
alternatifs [131], [190], [191]. Les rdles biologiques de ces derniers resteore a préciser. En effet

les protéines BRCAL et BRCA2 ont de nombreuses fonctions au sein ddule, cedtamment la
recombinaison homologue de I’ADN. Mais nous pouvons aussi citer la régulation de I’apoptose, du

cycle cellulaire, ou bien de 1’ubiquitination.

La recombinaison homologue de I’ADN est un des principaux mécanismes utilisés par la cellule pour
réparer les cassures double bda$ ADN [192]. Brievement, la coupure double brins active la protéine
ATM (ataxia telangiectasia mutatgdl193]. En paralléle se forme le complexe 53BP1. Ce dernier
entrahe le recrutement d’une nucléase pour que 1’un des brins de la partie en 3’ soit dégradé ainsi que

la protéine BRCAL associée a BARDBRCA1 associated ring domaif. Les deux derniéres vont
alors former un complexe avec PALB2aftener and localizer of BRCA2t BRCA2 Le brin d’ADN

3’ non dégradé se voit alors entouré par la protéine RADBAR51 recombinade Puis, ce brin
s’hybride avec le brin complémentaire du second brin d’ADN. Ainsi le brin manquant est néo-synthétisé
puis ligué au brin d’ADN initialement tronqué (Figure 33
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Figure 33 : Processus de la recombinaison homologue avec les principaux partenaires impliqués
(adaptée de [194]L accent est surtout mis sur les protéines BRCAL/BRCA?2 et leurs partenaires
(DSS1IBRCA2-PALB2-BRCA1-BARDLY). Abbreviations: dHJlouble Holliday junctionDSBR,
double-strand break repaiSDSA,synthesis-dependent DNA strand annealing

BRCA1 comprend un domaine catalytique RINRe@lly interesting new genen N-terminal. Ce
domaine interagit avec la protéine BARD1 pour former un complexe hétérodimériqutvité
ubiquitine ligase E3. Cette interaction BRCA1/BAREX d’ailleurs essentielle pour la stabilité des

deux protéines [195]. Les enzymes a activité ubiquitine ligase E3 sont respodsahikiguitination

d’un grand nombre de protéines, y compris les histones et la protéine BRCA1 elle-méme [195]. Cette
ubiquitination permet de marquer les protéines a dégrader par le complers@r@éEn plus de son
activité ubiquitineligase E3, I’interaction BRCA1/BARD1 est importante pour le role de BRCAL dans
la suppression de tumeurs et la réparation de I’ADN [196]. BRCAL présente aussi deux domaines répétés

en tandem BRCTBRCA1 Carboxy-Terminpbur la partie C-terminal. Ces domaines ont la capacité de
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s’associer avec les facteurs de réponse aux dommages de I’ADN [197]. Immédiatement avant les
domaines BRCT, il y a un domaine de fixation a la protéine PALB2 {{2®])]. La région centrale de
BRCAL, qui est codé par I’exon 11, comptant pour plus de 60 % de la protéest supposée participer
a la structure secondaire de la protéine [1BH¢. participe aussi a la fixation sur I’ADN et de RAD51
[201].

La partie N-terminale de BRCA2 est impliquée dans la formation du complexe avec PALB2 [200]. Il y
a huit domaines répétés BRI dast cancer(chacun faisant ~ 30 résidus) qui interagissent avec RAD51
individuellement [202], [203], plus un domaine indépendant en C-terminal se lianthaRsd51,
nommé CTRB C-terminal RAD51-binding[204]. BRCA2 possede aussi deux domaines de fixation &
I’ADN, intitulésDBD (DNA binding domain[205] et un autre N-terminal nommé NTD-(erminal

DNA binding domain[206], [207].

b. Les genes non-BRCA impliqués dans le syndrome HBOC

Bien que I’altération des géne8RCA1/BRCAZoient étroitement associée au syndrome HBOC, les
variants délétéres dRCA1/BRCARe sont identifiés que dans 10 a 20 % des suspicions de syndrome
HBOC [189], [208].L’hérédité manquante fait suspecter la présence de variants déel@iekEsutres

génes impliqués dans ce syndrofeeffet d’autres génes précédemment décrits en oncogénétique sont

associés a un risque augmenté de cancer du €3 (tumor protein p58 PTEN(phosphatase and

tensin homolog STK11 (serine threonine kinase )llet CDH1 (cadherin 1}, responsables
respectivement du syndrome de Li-Fraumeni, du syndrome de Cowden, du syndrome de Peutz-Jeghers
et du syndrome de cancer gastrique héréditaire diffus-{d9]]. Au cours de ces dernieres années, il

a également été identifié des genes directement associés au syndrome HBOC. Auasiants
délétéres du gerrRALB2se sont avérés étre associés a un sur risque de cancer du sein, estimé a 35 % a
70 ans [213], [214]. Le gerRAD51s’est également montré étre la cible de variants pathogénes dans le
syndrome HBOC, en patrticulier les paralogueREH510 et D RAD51D [215], [216]. Les variants

RADS51C/D sont majoritairement associ€s aux cancers de 1’ovaire.

PALB2 est composé de 13 exons codants pour un transcrit de 3,6 kb qui est ensuitentradeit e
protéine de 1 186 acides aminés. Le geAkB2est situé sur le chromosome 16. La protéine PALB2
possede un domaine N-terminale se liant a BRCA1 [217]. Dans sa partie ceAlt82 [fPésente aussi

un site de liaison a la chromatine, ChANhiHomatin-association motif), facilitant les fonctions de
PALB2 dans la réparation de I’ADN [218]. Puis, dans sa partie C-terminal, PAL82 dotée d’un
domaine WD40, riche en dipeptide tryptophane et acide aspartique [219]. Le domaine WD40 permet la
fixation de BRCA2 sur PALB2 [220].
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Il existe six paralogues de RAD51 nommsD51B RAD51C RAD510Q XRCC2 XRCC3etSWS1APL
[221]. Ces paralogues, bien que n’assurant pas la fonction recombinase de RADS5I1, régulent
positivement la formation des filaments de RARSfour de I’ADN [222].

2. Interprétation des variants

L’interprétation des variants, dans le cadre d’un diagnostic moléculaire, peut se révéler particulierement
complexe. Dans le cadre du syndrome HBOC, les variants pathogénes sont ceux entgznantda
fonction/expression des genBRCA1 BRCAZ PALB2 et RAD51C/D Un variant peut-étre délétére

par les mécanismes suivants (liste non exhaustive) :

e Apparition d’un PTC : changement d’un codon en un codon stop (variant non-sens) ou décalage
du cadre de lecture (variant hors phase) par des petites insertions/délétions.
e Altération d’un domaine fonctionnel : variant entnaht un changement d’acide aminé (variant
faux-sens).
e Perte du codon d’initiation ou du codon stop.
e Reéarrangement de grande taille (RGiE a des variants structuraux de I’ADN, comprenant
entre autre :
o Inversion partielle ou compléte du géne.
o Translocations, ex insertion aléatoire d’une grande séquence ADN d’un autre
chromosome.
o CNV (copy number variationcorrespondant a la délétion ou a la duplication du gene
ou d’une partie du gene.
Pour certains variants, leur seule nature ne permet pas de conclure formellenlent supact
protéigue sans preuve complémentakinsi 5 classes de pathogénicité ont été proposées pour les
pathologies cancéreuses héréditaires fréquentes par le @QHEenetic Cancer Susceptibiljtyce
dernier fasant partie de ’'TARC (International Agency for Research on Cande23]. Les variants de
classes 1 et 2, variants bénins ou probablement bénins, comprennent les variantsogénigaes
Les variants de classes 4 et 5, variants probablement pathogenes ou pathogénes, regrouets les vari
délétéres. Puis, la classe 3 correspond aux variants dont la pathogénicité ne pdatrément
démontrée. Ces derniers sont nommés VU@oiant of unknown significana ne sont pas utilisables
pour le conseil génétique. Ces classes sont définids panbabilité que le variant soit pathogéene. Cette
probabilité est calculée posteriorisachant les données associées a ce variant, aussPpféeou V
correspond a I’événement variant pathogéne et D aux données observées. Ces données sont
habituellement la co-ségrégation du variant avec la pathologie au sein delks famioccurrence en

transavec d’autres variants pour un méme patiengc
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Grace au théoreme de Bayes, cette probabilité conditionnelle peut se décomposer en :
Py(D) x P(V)
P(D)
Ou Py, (D) est la probabilité d’observer ces données si le variant est pathogéne, P(V) est la probabilité

Py(V) =

a priori que le variant soit pathogéne BfD) est la probabilité d’observer ces données dans la
population générale. Pour s’affranchir du terme P(D), dont I’estimation nécessiterait 1’étude d’une
grande cohorte, le rapport de vraisemblance est utilisé, appeldikalgsiod ratioou LR. La relation
entre le LR et la probabilité posterioriest définie par :

_ Py(V) =PD(V)
1-Pp(V) Pp(V)

OuV correspond a I’événement variant neutre. Ainsi le calcul du LR d’un variant, en prenant en compte

LR

et Pp(V) =

LR+1

lesi données observées pour ce variant, correspond a :
P(V) Py (D;)
= —X
P 1 LPy (D)

LR

Ainsi le calcul du LR ne dépend plus que de trois termes : la probabgiiéri que le variant soit
pathogeneK(V)) et la probabilité d’observer ces données si le variant est neutre ou pathogéne (P, (D;)

et P (D;)). La probabilitéa priori est estimée le plus souvent & partir des prédictions bioinformatiques.
Par exemple, I’outil AGVGD (Align Grantham Variation and Grantham Deviatjdiourni un score de
conservation de la séquence mutée [224], [225]. Ainsi une large cohorte de \BRG@#A$/BRCA2

été utilisée pour estimer cette probabititpriori [226]. Puis ces derniéres ont été ensuite standardisées
[227] (Figure 34).

Les probabilitéd, (D;) et Py (D;) sont estimées a partir de collectes de variants pathogenes et neutres
associées avec leurs données cliniques et familiales{238]. Puis la probabilité posteriori est
calculée par un modéle multifactoriel comme décrit ci-dessus.[&3ikjter que ce type d’approche est
itérative, c’est-a-dire que la probabilitd posteriorid’une premiére analyse peut étre utilisée comme

une probabilitéa priori pour une seconde analyse du méme variant (FigureN8ss pouvons
¢galement remarquer que les variants situés dans les motifs canoniques d’épissage (notés SCS dans la
Figure 34) ont une probabilité priori d’étre pathogéne de 0.96. Cette probabilité¢ indique que tout
variant situé dans ces motifs canoniques @stpriori probablement pathogénes (classe 4)

indépendamment du modéle multifactoriel.
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Test génétique
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Figure 34 : Utilisation du modéle multifactoriel pour attribuer les 5 classes définies par le GCS
(Genetic Cancer SusceptibilityLes probabilités priori sont issues de [227T65-C0 : scores fournis
par AGVGD @Align Grantham Variation and Grantham Deviatjp®FD: Outside functional
domaing SCS: Splicing canonical sitdV : Intronic variants(hors site canonique).

Cependant I’utilisation de modéle multifactoriel implique 1’accés a un grand nombre de données pour
chaque variant. De pluBgestimation des probabilitéB(V), P, (D;) et Py (D;) est étroitement liée aux
choix des données utilisées. Ainsi pour homogénéiser ’attribution des classes de pathogénicité aux
variants, notamment dans le cadre de maladies héréditaires rares, une méthode idatiolassif
catégorielle est également proposée. Elle suit les recommandations émise @inteveational par
I’ACMG (American College of Medical Genetics and Genojniéal niveau national’ANPGM
(Association Nationale des Praticiens de Génétique Molécllaae évalué et adapté ces
recommandations par pathologieACMG propose de définir les principaux arguments utilisables pour
classer les variants et d’établir le poids de ces arguments (Figure 35). En effet chacentrd eux est
réparti dans les catégories suivantes en fonction de leur poids pour I’interprétation d’un variant : PM,
pathogenic moderatd®P, pathogenic supportind®S pathogenic strongPVS,pathogenic very strong
L’ACMG fournit également un algorithme décisionnel combinant ces arguments pour paédesese
du variant (Figur&6).
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< Benign — Pathogenic
~ T S
Strong Supporting Supporting Moderate Strong Very strong
Population MAF is 100 high for Absent in population Prevalence in
data disorder BA1/BS1 OR databases PM2 affecteds statistically
observation in controls increased over
inconsistent with controls PS4
disease penetrance BS2
Computational Multiple lines of Multipie lines of Novel missense change Same amino acid Predicted null
and predictive computational evidence computational at an amino acid residue change as an variant in a gene
data suggest no impact on gene evidence support a where a different established where LOF is a
{gene product BP4 deleterious effect pathogenic missense pathogenic variant known
on the gene /gene change has been seen PS1 mechanism of
Missense in gene where product PP3 before PM5 disease
only truncating cause PVS1
disease BP1 Protein length changing
variant PM4
Sitent variant with non
predicted splice impact BP7
In-frame indels in repeat
wiout known function BP3
Functional Well-established Missense in gene with Mutational hot spot Well-established
data functional studies show low rate of benign o H-studied functional studies
no deleterious effect missense variants and functional domain show a deletericus
BS3 path. missenses without benign effect PS3
common PP2 variation PM1
Nonsegregation Cosegregation with
: with disease BS4 disease in multiple
ao aficctod famy | 1noreased segregation data|
members PP1
De novo De novo (without De novo (paternity and
data paternity & maternity maternity confirmed)
confirmed) PM6 PS2
Allelic data Observed in trans with For recessive
a dominant variant BP2 disorders, detected
in trans with a
Observed in cis with a pathogenic variant
pathogenic variant BP2 PM3
Other Reputable source wiout Reputable source
database shared data = benign BP6 = pathogenic PPS
Found in case with Patient's phenotype or
Other data an alternate cause FH highly specific for
BPS gene PP4

Figure 35 : Listes des principaux arguments utilisables ainsi que leur poids pour la classification des variants selon I’ACMG (American College of Medical
Genetics and Genomic&l’apres [232]). BS, benign strong; BP, benign supporting; FH, family history; LOF, loss of function; MABr allele frequency;
path., pathogenic; PM, pathogenic moderate; PP, pathogenic supporting; PS, pathogenic strong; PVS¢ patlycjeomg.
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Pathogenic (i) 1 Verystrong (PVS1) AND
(a) =1 Strong (PS1-PS4) OR
(b) =2 Moderate (PM1-PM6) OR

(c) 1 Moderate (PM1-PM6) and 1 supporting
(PP1-PP5) OR

(d) =2 Supporting (PP1-PP5)
(i) =2 Strong (PS1-PS4) OR
(iii) 1 Strong (PS1-PS4) AND

(a)=3 Moderate (PM1-PM6) OR

(b)2 Moderate (PM1-PM6) AND =2
Supporting (PP1-PP5) OR

(c)1 Moderate (PM1-PM6) AND =4
supporting (PP1-PP5)

Likely pathogenic (i) 1 Very strong (PVS1) AND 1 moderate (PM1-
PM6) OR

(i) 1 Strong (PS1-PS4) AND 1-2 moderate
(PM1-PM&) OR

(iii) 1 Strong (PS1-PS4) AND =2 supporting
(PP1-PP5) OR

(iv) =23 Moderate (PM1-PM6) OR

(v) 2 Moderate (PM1-PM6) AND =2 supporting
(PP1-PPS) OR

(vi) 1 Moderate (PM1-PM6) AND =4 supporting
(PP1-PP5)

Benign (i) 1Stand-alone (BA1) OR
(i) =2 Strong (BS1-BS4)

Likely benign (i) 1Strong (BS1-BS4) and 1 supporting (BP1-
BP7) OR

(i) 22 Supporting (BP1-BP7)

Uncertain (i) Other criteria shown above are not met OR

significance (i) the criteria for benign and pathogenic are

contradictory

Figure 36 : Algorithme décisionnel pour la classification des variants selon les arguments définis par
I’ACMG (American College of Medical Genetics and Genopitapres [232]).

Parmi les principaux arguments recommandés par I’ACMG, il y a les données de population. Ces
dernieres permettent de définir la fréquence allélique (Mw#iRor allele frequendydu variant au sein

de la population générale. Dans le cadre du syndrome HBOC, en dehors des effets fondateurg, un varian
peut étre considéré comme non pathogéne si MAF > 0.& #irés une réflexion initiée au sein du

groupe génétique et cancer (GGC) (http://www.unicancer.fr/en/cancer-and-g@goafy. Parmi les
variants entrainant un PTC daBRCAZ2, la valeur maximale de la MAF est de 0,0277BRCA2
€.5946delT), données gnomAénome Aggregation Databag@ttps:/gnomad.broadinstitute.oyg/

[233]. Les données cliniques et notamment les données de ségrégation du variant aulamifiedes
sont exploitées pour attribuer la classe de pathogénicité au variant. Les predicsitioo sont aussi
prises en compte pour la classification des variants : prédiction de atiwenucléotidique, prédiction
d’épissage et prédiction protéique. S’ils sont disponibles, les données de tests fonctionnels peuvent

également étre utilisées. Cependant a ce jour, il n’existe pas un unique test fonctionnel standard pour les

64


http://www.unicancer.fr/en/cancer-and-genetic-group
https://gnomad.broadinstitute.org/

protéines BRCA1/BRCA2 étant donné la diversité de leurs roles au sein de la cellufet BEhnexiste
plusieurs tests fonctionnels pour mesurer I’activité de la protéine BRCA1 ou BRCA2 [234], [235] :

e Les tests fonctionnels basés sur 1’utilisation de cellules souches embryonnaires de souris
modifiées [236}{238]. Ces cellules contiennent un alléle défectueux du géne d’intérét et I’autre
allele fonctionnel mais pouvant étre inactivé de facon conditionnelle. Le test repose su
I’observation qu’une protéine fonctionnelle est essentielle pour la survie de ces cellules. La
transfection d’un plasmide contenant 1’all¢le portant la variation a tester permet d’observer ou
non la survie cellulaire.

e Les tests basés sur I’activité de réparation directe par homologie [239], [240]. lls reposat sur
la présence de 2 alleles inactifs encodant le géne de la GFP dans le génome de cellules
déficientes eBRCAL1o0uBRCA2 Un plasmide contenant 1’alléle portant la variation a tester est
transfecté dans la cellule, puis une cassure double-brin est induite au déeséaFP par
I’utilisation d’une endonucléase. Si la recombinaison homologue est efficace, la cellule
exprimera alors la GFP.

e Les tests basés sur I’amplification du centrosome [241], [242] En effet, I’inactivation des génes
BRCAlou BRCA2provoque une amplification du nombre de centrosomes, visualisables par
immunofluorescence.

Cependantapplication de ces recommandations laisse une part non négligeable de variants en classe

3 (Figure 37).C’est-a-dire que pourds variants de cette classe,nilest pas possible d’affirmer ou
d’infirmer leur pathogénicité, ou que les modéles utilisés margde puissance. Ces variants
nécessitent donc la réalisatidtanalyses complémentaires telles que des tests fonctionnels (au niveau
ARN et protéine) et/od’études cliniques complémentaires (collecte des données de co-ségrégation du
variant avec la pathologie familiale). De nombreuses sociétés savantes phgtiées dans la
classification de ces VUS. Au niveau dencogénétique, nous pouvons citer a I’échelle nationale le
travail du GGC mené au sein de I’essai clinique COVAR (COségrégation VARIiants) ainsi que
développement d’une base de données publique interprétative FROG (French OncoGenetic databgse
Pour chaque syndrome cette base sera alimentée par des données préexistantes deogbpaque g
d’expert. Ainsi pour le syndrome HBOC, la base de données BRCA Share
(http://www.umd.be/BRCAD/ [243] du GGC contribue a I’interprétation des variants. A 1’échelle

internationale le consortium ENIGMAEVidence-based Network for the Interpretation of Germline

Mutant Allele$ (https://enigmaconsortium.ojgP44] s’est spécialisé dans I’interprétation des variants

en oncogénétiqu€e consortium permet notamment de mettre en relation différentes équipes, chacune
partageant ses résultats afin de contribuer a classer ces VUS, de propasawrdesmndations basées

sur ’ACMG et de réévaluer les modeles multifactoriels [245¢i @aotamment permis de créer la base

de données varianBRCAIBRCA2BRCA exchange_(https://brcaexchange oi246].
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Figure 37 : Répartition des classes de pathogénicité pour les g&eal BRCAZ2 PALB2
RAD51@D. Données extraites de ClinVar, ao(t 2019.

Malgré les recommandations internationales pour l’interprétation des variants, il n’est pas rare
d’observer des discordanceBinterprétation entre différents laboratoires [244 titre d’exemple, plus
de 10 % des variants rapportés par au moins deux laboratoires ont une intergiitetiolante dans
la base de données ClinVar [248]. Ces données, ainsi que la proportion des VU&ntillpstrméme

actuellement I’interprétation clinique des variants reste un enjeu majeur.

3. Altération de I’épissage et pathogénicité : une histoire complexe

Comme nous I’avons précédemment décrit, les altératins de 1’épissage par un variant sont diverses et
nombreuses (voir sectidPes variants génétiques aux défauts d’épissage). Dans le cadre du syndrome
HBOC, ces altéttions de 1’épissage sont pathogeénes principalement par trois grands mécanismes
décalage du cadre de lecture avec génération d’un codon stop prématuré, perte d’une séquence codante
pour un domaine fonctionnel girte du codon d’initiation de la traduction. A titre d’exemple, le variant
pathogeneBRCA1c.547+2T>A est responsable éaut de ’exon 8 par abolition du site donneur
canonigue. Cet événement étant hors phase, un codon stop apparait 51 nt plus loin [Zt#ntLe v
BRCA1c.5152+1G>T en détruisant le site donneur, occasionne un saut de I’exon 18, certes en phase,
mais qui impacte le domaine fonctionnel majeur BRCT [250]. Reliement, un défaut d’épissage
peut étre pathogéne par insertion d’une séquence intronique en phase mais contenant un codon stop. Il
peut également s’agir de variants modifiant les taux d’expression des épissages alternatifs avec un
impact plus ou moins important sur la fonctionnalité de la protéine. Le vargt6+2T>C du géne
BRCAZ2produit un saut de I’exon 3 qui correspond a un renforcement majeur du transcrit alternatif non
fonctionnel [191], [251], [252].

En regard de ces altérations d’épissage ayant un impact majeur sur la protéine, il est tout a fait possible
d’observer des altérations de 1’épissage ayant un impact mineuHl peut s’agir, d’une part, des variants

générant un saut d’exon en phase et ne comportant pas de domaine fonctionnel. Nous pouvons citer
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I’exemple du variant c.6853A>G dans le géne BRCAZ qui par altération d’un ESR génére la perte de

I’exon 12 décrit comme redondant [253]. Ainsi ce variant est classé neutre dans la base de données
ClinVar. D’autre part, certains variants généeréin des sauts d’exon hors phase ou en phase, emportant

un domaine fonctionnel, mais ceci de maniére partielle. Cet effet partielesigué le transcrit muté

est capable de générer a la fois un transcrit normal appelé transcritlphgoeur (codant pour la
protéine sauvage) et un transcrit anorndaltitre d’exemple le variant ¢.9501+3A>T dans le géne
BRCAZ2ne produit qu’un saut partiel de 1’exon 25 [95].

L’étape délicate de quantification de cet effet au cours de I’analyse de I’impact du variant est
primordiale. Elle peut-étre plus aisée si le géne étudié est porteur de polymeghistiautres
variantsexoniques ou si le variant étudié est exonique, car la présence ou I’absence des deux alleles peut
alors étre évaluée. Cependant, si le variant étudié est intronique, elle fait alors appel a 1’analyse
minigéne. Des recommandations ont été émises par le GGC afin de standardisalykes et leur
interprétation [254]. Cependant, la quantification de ces effets partiels aux toeste un défi

technologigue a relever afin d’améliorer I’interprétation de ces études ARN.

Enfin, un phénoméne de compensation d’un effet potentiellement délétére, par un épissage alternatif
(sans renforcement majeur de ce dernier) a récemment été mis en évidence ifb5le Aariant
BRCA1c.594-2A>C, associé asis avec le variant exonique ¢.641A>Gnt a 1’origine du saut hors
phase de I’exon 10. Cet effet est total, donc potentiellement pathogénique. Cependant, ces variants ne
co-ségrégent pas awea pathologie. L’explication viendrait d’un phénoméne de compensation par
I’épissage alternatif correspondant au saut des exons 9 et 10. Cet événemendst présent a 1’état
physiologique a un taux d’environ 30% par rapport au transcrit pleine longueur. Ce transcrit semble
fonctionnel, et serait a I’origine d’une absence d’haplo-insuffisance. Suite a cette étude, ce variant a été
classé comme neutre dans la base de données ClinVar (revue par un panel d’expert). Ce mécanisme est
illustré en Figure88 A et B a titre d’exemple pour un transcrit pleine longueur contenant les exons 1 a

5 et un transcrit alternatif contenant les exons 1, 4 et 5. Ceci souléve égakemeastion de la
quantification du taux minimal de protéines fonctionnelles, traduites a pantargerit pleine longueur

et des transcrits alternatifs pour une interprétation pertinente de la pathogénicité d’un variant altérant

I’épissage.

Cette dualité des anomalies d’épissage implique également que les variants exoniques doivent d’abord

étre considérés pour leur impact potentiel au niveau de 1’épissage avant d’évaluer I’impact protéique.

En effet, un variant synonyme, ne modifiant pas théoriguement la séquence en acides amawesr, peut
un impact sur I’épissage et ainsi étre pathogéa&inverse, un variant non-sens, théoriquement délétere
pour la protéine, peut ne pH8tre par la modification de 1’épissage. Ce dernier cas correspond a un
phénoméne de sauvegarde de la protéine en utilisant 1’épissage alternatif pour exclure 1’exon porteur du

PTC, lié au variant non-sens (Figure 38AG9t D’abord décrit sur le géne DMD de la dystrophie
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musculaire de Duschenne [256], ce phénoméne a tout récemment été démontré suBRCASpar
renforcement du saut de I’exon 12 par I’équipe ARN Rouennaise de notre unité de recherche U1245,
notamment pour le variant non-sens ¢.6901G>T (p.Glu2301X) qui altere potentiellement des SREs
[257].

Ainsi, la connaisance des épissages alternatifs et de I’impact d’un variant sur 1’épissage se révéle d’une

importance majeure dans I’interprétation clinique de variants en génétiqgue humaine.
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Figure 38 : Exemples de restaurations partielledadfenctionnalité d’une protéine pour des variants
théoriquement déléteres par un épissage alterAatiflustration d’un pré-ARNm avec 5 exons,
I’exon 1 codant pour un premier domaine fonctionnel A et les exons 4 et 5 codants pour un second
domaine fonctionnel B. Deux transcrits fonctionnels sont issus de ce pré-ARNm : un tragiseit pl
longueur et un transcrit alternatif dépourvu des exons 2BetlB variant sur le site accepteur de
I’exon 2est a I’origine d’une part de I’expression d’un transcrit anormal majoritaire (70%) comportant
un saut hors phasle 1’exon 2 et d’autre part de I’expression minoritaire (30%) du transcrit alternatif
fonctionnel.C. Variant générant un PTC, le transcrit pleine longueur majoritaire (70%) portartle P
estnon fonctionnel tandis que le transcrit alternatif minoritaire (30 %) restédanel.
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OBJECTIFS DES TRAVAUX DE THESE

De nos jours]’utilisation des outils de NGS est entrée dans la routine clinique pour la recherche de
variants nucléotidiques en génétique médicale. En effet, rien que dans les |asoratoicais
spécialisés en oncogénétique, plus de 90 % des recherches de variants sont actuedlisgentpar
cette technologie [189]. Ainsi, la détection de nombreux événements génétiquesdiepianten plus
accessible. En contrepartie, le nombre de variants a interpréter paoléggstes croit de maniere
exponentielle L’interprétation clinique de variantS engénétique humaine peut avoir d’importantes
conséquences sur la qualité de vie du patient [258]. Les défépitsage imputables a un variant, sont
une des principales sources d’interprétation inadéquate. En effet, les variants modifiant 1’épissage sont
sous-estimés pour plusieurs raisons notamment au niveau de leur nombige[4fls, le volume
conséquent de variants détectés par NGH difficulté d’accés a du matériel biologique rendent
impossiblel’étude ARNiIn vitro de facon systématique. Face a ce paradoxe, de nombreux outils de

prédiction ont été proposés pour identifier les motifs d’épissage et prédire leurs altérations par un variant.

Cependant, actuellement, les biologistes sont confrontés a une grande diversité d’outils de prédiction
chacun intégrant différentes méthodes et &gaiifique d’un ou plusieurs motifs d’épissage. De sorte

que lintégration de ces outils dans le processus d’interprétation des variants requiére des
recommandations. Ces derniéres peuvent atopbger un outil ou une combinaison d’outils optimaux

pour chaque motif d’épissage et des seuils de scores décisionnels afin de retenir ou non un variant pour

une étude ARNN vitro. Les premiéres recommandations pour 1’utilisation des outils de prédiction
d’épissage pour les motifs consensus donneur/accepteur datent de 2007. Mais, elles sont basées sur un
nombre restreint de variants et/ou spécifiques d’un géne ou d’un panel de génes associés au méme
syndrome [53], [259].

En ce qui concerne le syndrome HBOC, le réseau épissage du GGC collecte des étuihegithd?

au sein duguel notre laboratoire participe activement. Grace a ce travail, erl 2@&a,publié la plus
grande étude de collecte de ce type de variants. Elle a permis de dégager des recmmsnandat
I’utilisation des outils de prédiction d’épissage pour les motifs consensus donneur/accepteur ainsi que
pour la réalisation et I’interprétation des études ARN. Celle€i s’est bagesur I’étude ARN de pres de

300 variant8RCA1/BRCAXont 65 situés dans ces motifs consefi4). Il en a résulté que les outils
optimaux étaient MES et SSF. Les seuils décisionnels étaient de 15 % poet 84£5% pour SSF de
diminution de score entre les séquences sauvages et mutées. Depuis, le réseau épiss@ge du GG
continué a collecter des données ARN expérimentales afin de pouvoir réévaluer cesaretations.

Ainsi, un des premiers objectifs de cette thése a été de réévaluer ed@ptiédiction dédiés aux sites
consensus donneur/accepteur a partir de cette nouvelle collection. De plus, nous nous s@hmes aus

associés au consortium international ENIGMifsi qu’a d’autres équipes de recherche dans le but
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d’augmenter la puissance du jeu de données et de pouvoir tester ces résultats sur des génes impliqués

dans des pathologies humaines autres que le syndrome HBOC. Nous avons ainsi pu réessminer
recommandations sur 395 variants dans les motifs consensus donneur/accepteur contre 6&nvariants
2012. Nous avons ainsi développé outil simple d’utilisation permettant de prédire I’impact sur
1’épissage afin de prioriser les études ARN in vitro, appelé SPICE po@plicing Prediction in Consensus
Elementg260].

Cependantsi nous disposons de recommandations sur I’utilisation des outils de prédiction pour les

motifs consensus d’épissage donneur/accepteur, il n’en est pas de méme pour les autres Signaux
d’épissage. La prédiction des sites de branchement illustre parfaitement cette problématique. Le fait que

les motifs de sites de branchement soient de courtes séquences dégénérées et de positions variables,
rend leur détection et la prédiction de leurs altérations particulierementes@spDe plusge n’est

qu’a partir de 2015 que nous avons disposé’une collection importante de points de branchement
validés expérimentalement [15]. Cette collection a ainsi récemment mogegdae de plusieurs outils

de prédiction dédiés au point de branchement [1668], [261]. Aussi, au cours de cette thése, nous

nous sommes prop@sd’évaluer ces outils pour leur capacité a détecter la présence de point de
branchementet aussi pouteur capacité a prédire 1’altération de ces points de branchement par un

variant. Pour cela, nous avons utilisé des données issues de transcrits connus, de donnéesqle RNA-se
ainsi que d’une collection de plus de 100 variants avec leur données ARN expérimentales (Lemagt al,

article en cours de révision, BMC Genomics) [262)].

Des lors que les variants seatectionnés pour leur potentiel impact sur I’ARN, se pose la question de
la méthodologie pour caractériser le défaut d’épissage imputable a ces variants. Si encore aujourd’hui

la RT-PCR reste une méthode largement utilisée, le RNA-seq offre la posdibili&ecter un plus
large éventail d’évenement d’épissage. En particulier IERNA-seq ciblé se révele notoirement intéressant
pour identifier la diversité des transcrits issus des génes d’intérét. Il a ainsi été utilisé avec succeés au
sein de notre laboratoire pour la description fine des épissages alteraeatifsggnes impliqués ou

suspectés étre impliqués dans le syndrome HBOC [131].

Les données générées par RNA-seq sont plus complexes et volumineuses que cellepgémErées

PCR. Aussi’automatisation des analyses des jonctions d’épissage vers des résultats humainement
exploitables est indispensable pour une possible intégration du RNA-seq dans lesugroces
d’interprétation clinique des variants. De nombreux outils ont déja été développés pour quantifier et
détecter efficacement une différence d’expression des génes (revue par [140]). Toutefois, pour les
jonctions d’épissage, I’analyse se révele plus complexe car elle doit considérer des évenements
chevauchants et le plus souvent non décrits dans de précédentes base de données [263]. Ainsi, dans le

cade de cette thése nous avons développé un outil bioinformatique et biostatistique pour 1’annotation,
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la quantification et la détection de jonctions anormales d’épissage (Lemanet al, article en cours de

révision, Bioinformatics).

Suite a I’identification des événements d’épissage, se pose la question de leur importance lors de
I’interprétation clinique des variants. Un variant situé dans un motif canonique d’épissage (ex : AG/GT),
reconnu comme modifiant nécessairement 1’épissage, esta priori considéré comme probablement
pathogeéne [227]. Cependanttte démarche ne prend pas en compte I’existence des épissages alternatifs

de chaque géne. Or un variant peut les renforcer au lieu de générer un transarit. &&chant que

ces épissages alternatifs peuvent étre fonctionnels, cela souléve la question de pattéEnicité

d’un tel variant. Le génePALB2 illustre bien cette problématique. Il a récemment été introduit en
diagnostic pour son association au syndrome HBOC pour lequel a ce jour nous ne disposopsique de
de données ARN. Ainsi, un projet collaboratif a été mis en place pankortium ENIGMA. Ce projet
portait sur deux aspect$’identification des épissages alternatifs de ce gén&tude exhaustive de
I’impact des variants canoniques sur ces épissages alternatifs au regard des critéres d’interprétation de
I’ACMG. Au cours de ce travail déese, nous avons générés les données d’épissages alternatifs
identifiés par RNA-seq dans 72 échantillons. Ces échantillons provenaient detahrig leucocytes

et de tissus mammaires. Le premier objectif étéitaluer d’une part si I’expression de PALB2esttissu
spécifiqueLe second était d’estimer si un variant PTC peut par un phénoméne de compensation ne pas
étre pathogéne en raison deprésence d’épissages alternatifs Le troisiéme était d’apprécier Si des
variants situés au niveau des régions canoniques (AG, GT) pouvaient induire la producéinsouiést
alternatifs en phase et fonctionnels. Ce travail a pelmisblication d’une cartographie précise des
épissages alternatifs du geRALB2et des recommandations concernant I’ interprétation de 1’impact

potentiel de variants PTC et d’épissage en absence d’étude de I’ARN [264].

Par conséquent au cours de ce travail de thése, nous nous sommes intéressé a trois gradels aspect
I’é¢tude des défauts de 1’épissage : la prédiction de ces défauts d’épissage, I’analyse des données de

RNA-seq ef’implication des transcrits alternatiféans 1’interprétation de la pathogénicité’un variant.
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RESULTATS

Dans cette partie nous allons détailler les résultats des travaux de cetteghémn@rs ont conduit &
la publication et soumission de 5 articles (3 publiés, 1 en cours de révision, 1 en cours dmyédacti

l. Novel diagnostic tool for prediction of variant spliceogenicity derived facsat of 395

combinedn silico/in vitro studies: an international collaborative eff¢publié)

. Assessment of branch point prediction tools to predict physiological branch points and

their alteration by variantgen révision)

I, SPiP: a Splicing Prediction Pipeline addressing the diversity of splice altesati
validated on a curated diagnostic set of 2,784 exonic and intronic vat@antours de rédaction)

V. SpliceLauncher: a tool for detection, annotation and relative quantificatioewofeilve

junctions from RNAseq datgoublié)

V. Alternative Splicing and ACMG-AMP-2015 Based ClassificatiorPéfLB2 Genetic
Variants: an ENIGMA Repor{publi€)
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l. Nouvel outil diagnostique pour la prédiction de variants splicéogéniques situés

dans les sites consensus : Article |

Le présent travaill a été publié danducleic Acids Researchen 2018 (doi
https://doi.org/10.1093/nar/gky979). Les données supplémentaires de cet article ANMEXE A,
les tableaux contenant la liste des variants avec leurs prédictions eblenées ARNtébles S1 to §3
sont en ligne a https://academic.oup.com/nar/article/46/21/11656/5128933#supplementary-data.

L’interprétation des variants est un enjeu majeur pour le diagnostic moléculaire. Cependant, les
généticiens sont confrontés & un nombre grandissant depwWldSesquels il n’est pas possible de
conclure sur la pathogénicité. Les variants splicéogéniques illustrent cetténmatiQue car chaque
variant peut-étre pathogéene par la création ou lawdéstt de motif d’épissage. L altération des motifs
consensus donneur/accepteur est une des principales causes d’anomalie d’épissage. De nombreux outils

de prédiction ont donc été développés pour prédire cette altération. En 2012 le résearidpiS§0Q

avait publié des premiéres recommandations pour 1’utilisation de ces outils pour les geneBRCAlet
BRCAZ2[254]. Depuis 2012, de nombreux variants ont été collectés ainsi que les données dddeur ét
ARN in vitro. L’application de ces recommandations a généré un taux de faux négatifs conséquent

(11,8%), amenant a les reconsidérer pour une application diagnostique.

Gréce a un effort collaboratif international, 395 variants ont été coleatédeurs études ARIN vitro

dans les sites consensus de 11 génes (indAR@OAL BRCA2 CFTRetRHD). Cette collection nous a
permis de comparer et de tester différentes combinaisons de scores de prédictioraubédiites
d’épissage consensus. Nous avons développé un nouvel outil pour la prédiction d’un défaut de I’épissage

par un variant indépendamment du géne, nommé SHE@Ieig Prediction in Consensus Element
Ainsi, ces variants ont été divisés en deux jeux de données. Un jeu de données, compremiamities

des géneBRCA1/BRCAZXo llectés par le réseau épissage du GGC (n = 142), a été utilisé pour
I’apprentissage de SPiCE. Le second jeu de données comprenant a la fois des vaBREG&®1/BRCA2

et nonBRCAL1/BRCAZn = 253), a été utilisé pour la validation de SPICE. Les scores detiméd
considérés pour ce travail étaient SSF, NNS, GS, MES et HSF.

Ainsi nous avons pu montrer qliéntégration des scores MES et SSF par régression logistique dans
SPiCEpermet d’améliorer significativemenia prédiction des défauts d’épissage. En effet, SPICE atteint

sur le jeu de validation, une exactitude de 98.8 %. Nous avons également défini deux ssioitsdéci
optimaux. Le premier a été défini dans un dapplication diagnostique avec une sensibilité optimale
(99.5 %). Le second s’adresse a un contexte de recherche biomédicale avec une spécificité optimale
(95.2 %). Ainsi SPICEa permis de corriger le nombre de faux négatifs générés par les précédentes
recommandations. SPiClest accessible sous la forme d’un logiciel interfacé accessible a

https://sourceforge.net/projects/spicev2-1/.
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Novel diagnostic tool for prediction of variant spliceogenicity derived from a set of 395

combinedin silico/in vitro studies: an international collaborative effort.
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1. ABSTRACT

Variant interpretation is the key issue in molecular diagnosis. Spliceogenic vaxantglify this issue
as each nucleotide variant can be deleterigasdisruption or creation of splice site consensus
sequences. Consequently, reliablesilico prediction of variant spliceogenicity would be a major
improvement. Thanks to an international effort, a set of 395 variants studied R level and
occurring in 5° and 3’ consensus regions (defined as the 11 and 14 bases surrounding the exon/intron
junction, respectively) was collected for 11 different genes, incluBRGA1 BRCA2andCFTR and

RHD used to train and validate a new prediction protocol named Splicing Predicti©onsensus
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Elements (SPICE). SPICE combinassilico predictions from SpliceSiteFinder-like and MaxEntScan
and uses logistic regression to define optimal decision thresholds. It cevaalenprecedented
sensitivity and specificity of 99.5% and 95.2%, respectively and the impactiomgplas correctly
predicted for 98.8% of variants. We therefore propose SPICE as the new tpotdmting variant
spliceogenicity. It could be easily implemented in any diagnostic laboratory age edision making
tool to help geneticists to face the deluge of variants in the next-generaji@nesmg era. SPICE is

accessible dhttps://sourceforge.net/projects/spicevy-1/

2. INTRODUCTION

Since the advent of genome wide sequencing, interpretation of variants of unknowioasigaihas
been recognized as the major bottleneck and challenge for clinical geneticigsitd/are usually
classed within a 5-tiered scheme [223] from benign and likely benign variaass (tl and 2,
respectively) to likely pathogenic and pathogenic variants (class 4 and 5, redpedhe geneticist is
on relatively solid ground in these 4 classes, where the biological impaubws or at least likely
known. However, class 3 refers to the so called Variants of Unknown Sigon#i¢siuS) where the
effect of the sequence variation on the transcript and protein and thereby on the patigiy isct

known. Clinical management logically stems from this knowledge [232] whicWwhig variant

classification is of utmost importance.

Hereditary breast and ovarian cancers are mainly dBR@A1(MIM #113705) anBRCA2(MIM
#600185) pathogenic variants. TBRCAgenes embody the problem of variant interpretation due to
their wide mutational spectrum, which is mostly devoid of specific hot spots. To éfxethjsl issue,
over 30% of the variants in the Breast Cancer Information Core (BIC), CliaMhBRCA Share
databases are VUS [144], [265], [266].

Spliceogenic variants are probably the most challenging for the geneticistshasuetantide
variation, regardless of its location, can potentially affect pre-ARNmisgland be pathogenic via
disruption of 5° or 3’ splice sites (5°/3” ss), creation of new 5°/3” ss or alteration of splicing regulatory
elements. It is estimated that ~15% of all point mutations causing humanddhdisorders disrupt
splice-site consensus sequences [267]. Consequently, assessing the impact of varianisgis spli
mandatory task in molecular diagnosis. Towards this aim, seues#ilco prediction tools can be used
either as stand-alone programs or as interfaces integrating multiple algofsiend/aterials and
Methods). These tools are important to select variants that are worthy n§exepend time-consuming
RNA analyses. This is why we published user’s guidelines from the splice network of French BRCA
diagnostic laboratories within the Unicancer Genetic Group hereinafter name@®, UG

http://www.unicancer.fr/en/unicancer-grgud254], recommending the combined use of two

bioinformatics variation scores MaxEntScan (MES) and Splice Site Finder-like (SSF-like) between the

mutated and wild type sequences. Two thresholds of relative decrease ofasd&#sfor MES and
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5% for SSF-like permitted to obtain a sensitivity of 96% and a spégiiti83%. While useful, these
guidelines are prone to falsegative predictions (see below, “results” section) and could therefore be
improved. Consequently, we developed a new prediction tool, called Splicing Predicttmrsensus
Elements (SPICE), to prioritize RN#udies to relevant variants that alter 5” and 3’ splice consensus
regions.e 11 bases for the 5’ splice site and 14 bases for the 3” splice site. SPiCE uses logistic regression
by running different combinations @h silico tools. Thanks to an international collaborative effort
including the ENIGMA consortium (Evidence-based Network for the InterprettiGermline Mutant

Alleles, https://enigmaconsortium.oy¢244], we were able to collect 3SBRCAlandBRCA2variants

occurring in 5” and 3’ consensus regions with their corresponding splice study. SPiCE was developed
using a training set of 12RCAlandBRCAZ2variants and validated on a further set of B&&Aland
BRCAZ2splice variants. Furthermore, and to demonstrate its versatility, SPiCE wass$ulbcapplied

to another set of 90 variants occurringirand 3’ consensus regions of 9 non cancer genes e.g in CFTR
(MIM#602421), CTRC (MIM#601405), HFE (MIM#613609), HJV (MIM#608374), LRP5
(MIM#603506), PDK1 (MIM#602524), RHD (MIM#111690), SLC40A1(MIM#604653) andTFR2
(MIM#604250).

3. MATERIALS AND METHODS

a. Nomenclature

Nucleotide numbering is based on the cDNA sequen&R&Al, BRCA2, CFTR, CTRC, HFE, HJV,
LRP5, PKD1, RHD, SLC40Al, TFRACBI accession number NM_007294.2, NM_000059.3,
NM_000492.3, NM_007272.2, NM_000410.3, NM_213653.3, NM_002335.3, NM_001009944.2,
NM_016124.4, NM_014585.5, NM_003227.3, respectively), c.1 denoting the first nucleotide of the

translation initiation codon, as recommended by the Human Genome Variation Society.

b. Definition of consensus splice site regions

Consensus splice site regions (5’ss and 3’ss) were defined according to Burge et al, 1999 [13],.e. 11
bases for the 5’ splice site (from the 3 last exonic to the 8 first intronic bases) and 14 bases for the 3’

splice site (from the 12 last intronic to the first 2 exonic bases).

C. Datasets

Among this initiative, 395 variants occurring in the consensus 5°/3” ss regions of 11 genes were
collected, along with their respective RNA studies, and distributed betweeimiagtraet and a

validation set (Figure 39

The training set (Table S1) comprises BRCAlandBRCAZ2variants from the UGG network. We
performed transcript analyses as previously described [254]. Briefly, protocatarfecript analyses

included i) minigene-based splicing assays, ii) RNA extracted from lymphoblastdidines
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treated/untreated with puromycin. iii) RNA extracted from blood colleatdd PAXgene tubes
(Qiagen), iv) RNA extracted from stimulated T lymphocytes. Controlsgsnwithout variant) were
always included in these experiments. No discordance was observed betweenstudia® for the

same variants.

To validate the SPICE tool, we first gathered from the literature r208dript analyses from 163
distinctBRCA1(n = 92) andBRCA2(n = 71) variants reported in 56 publications. This curated collection
of information was provided by members of the ENIGMA consortium as part of anngndata
collection used for variant review [268], [26@able S2). Twelve of them (denoted by cross (1) in
Table S2) were analyzed at least twice and splicing alteration was constantyedldse 11 variants,
with outcomes for different variants including exon skipping, use of crgptice site or combination
of these events. Only one variant (c.518G>BRCAZJ had contradictory reports and the reasons for
this discordance remain unknown [150], [270]. Secondly, to extend the use of SPICEBR@AN
genes, the second set of validation comprised 90 variar@&oR (n = 44),CTRC(n = 2),HFE (n =
1), HJV (n = 1),LRP5(n = 1),PKD1 (n = 1),RHD (n = 38),SLC40A1(n = 1) andTFR2(n = 1) with
their splicing effect evaluated by minigene assay (Table S3) [271]. Theaetsavere identified during

the course of genetic counseling and thereby reflect clinical practice.

Variants occurring in consensus regions, N = 395

S

Training set, N = 142 | | Validation set, N = 253
.. . Non BRCA genes validation set:
BREA_’ﬁ'zciﬁf':gji'r:“”ggse" BRCA1/BRCA2 validation set: CFTR, CTRC, HFE, HJV, LRPS,
I '8 N =163 PKD1, RHD, SLC40A1, TFR2
unpublished variants —
N =90
In vitro RNA study: In vitro RNA study: In vitro RNA study:
Minigene-based splicing » Curated data collected from + Minigene-based splicing
assays literature assays

RNA extracted from
lymphoblastoid cell lines
treated/untreated with
puromycin

RNA extracted from blood
collected into PAXgene A
tubes (Qiagen)

RNA extracted from
stimulated T lymphocytes

Figure 39 : Curated datasets aimdvitro analyses methods used in this study
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d. In silico tools

Five in silico prediction tools were tested: MaxEntScan (MES) :
(http://genes.mit.edu/burgelab/maxent/Xmaxentscan_scoreseq.html) [148], Splice Site(EBiger
[145], Human Splicing Finder (HSF) (http://www.umd.be/HSF3/) [146], Neural Net@plike (NN
(http://www.fruitfly.org/seq_tools/splice.html) [162] and GeneSplicer NGS

(http://www.cbcb.umd.edu/software/GeneSplicer/gene_spl.s[itB8). Very briefly, the calculation of

a MES score is based on maximum entropy of a nucleotide sequence with a set of tofisaainy
the MESmodel, including the variant’s neighboring bases. NNS also takes into account the variant’s
neighboring position, but unlike MES, NNS is based on a machine learning techricartificial
neural networks. For SSF and HSF, the score calculation is based on a position w#ighamd its
homologous percentage with the tested sequence. We used SSF-like, a version ofo@ig, all
calculation score of donor splice site with GT and GC canonical motifs, embedd&diuf® and in
SPICE. Finally, GS is based on a decision tree method. It captures potentiatisfrendencies between
signal positions by dividing the dataset into subsets based on pairwise dependerey Ipeisitions
and modeling each subset separately [178]. The outcomes of each of these tools wianrgesingly
obtained by using the commercial software (AldirMisual software version 2.8 rev. 1 and Alafhut
Batch version 1.5.2., Interactive Biosoftware).

e. Logistic regression and model definition

First, we processed to descriptive analysis of bioinformatic predetimes. We tested the discriminant
capacity of these scores by Receiver-Operating Characteristics (RO@s,cuepresenting the
sensitivity as a function of 1-specificity [176], using the R package RQCZR],[and the correlation
between variables by Pearson’s coefficient. Then, we used logistic regression to estimate the probability
that a variant alters splicing. Parameters values were obtained by maximuhotidelas objective
function. This model was implemented in R software version 3.3.1 with the geeéraliegar model
(glm) function. We considered that splicing alterations could correspond either tonabisplicing
events or to reinforcement of alternative splicing with partial or tofla¢efSplice event can be a single
or multiple exon skipping and the use of exonic or intronic cryptic 5* or 3’ splice sites. Selected variables

to explain splicing alteration by a variant were i) variation of premictcores between wild type (WT)
and variant sequences, defi by Equation (1) and the score was annotated AMES, ASSF, AHSF,
ANNS, or AGS, ii) localization in the invariant splice site positions (3°’AG/5’GT), iii) donor (5°) or
acceptor (3°) splice sites, iv) genes (e.g: BRCAlor BRCAJ.

SCOTemutated—SCOT eyt (1)
scoreyt

Ascore =

To construct our final model we used a selection procedure based on a stepwise type approach with
Akaike Index Criterion (AIC). Thereby AIC allows us to consider the likelihmioour model and the
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number of parameters in order to have the best model with a minimum of pasarvddels were
compared by a likelihood ratio test. Cross-validation and other validation stepsfioathraodel are
described in the supplementary methods. AIC was considered more relevant than thanBayes
Information Criterion for a predictive approach. In any case the two differésti@nprovided similar
values (see table S7).

We developed SPiCkoftware, in the commonly utilized ‘R’ language to enable it to be freely
applicable, information on this software are in supplementary material (s&E SRindbook
supplementary document). This software generates MES and SSF-like scores pioptisis, the MES
script was retrieved from the BurgeLab website (sesflico tools) and the SSF-like script was rewritten
for SPICE in R language according to its description under the original publicatigrafiditnder the
manual of the commercial Alamut software. Position weight matrices, used by 83Brlikcoring
acceptor and donor splice sites, were obtained from SpliceDB which contains 28 468 gdice site

sequences [273].

f. In silico predictions using previously published guidelines

In order to compare SPICE with our former guidelines,BRECAI2 validation set was assayed as
previously described [254].

4. RESULTS

Aberrant splicing events were described for each dataset in table S4. Brefhpserved 76.7%
(303/395) variants that alter splicing, with 44.6% of exon skipping, 10.9% use of 5’ alternative splice

sites, 8.9% use of 3” alternative splice site and 12.4% of multiple aberration.

a. BRCA1/BRCAZ2 training set

In total we performed 18® vitro analyses on 142 variants including 37 unpublished variants on both
BRCAL (21 variants) andBRCAZ2 (16 variants). The variants from the training set were equally

distributed betweeBRCA1and BRCA2genes, 50.7% (72/142) and 49.3% (70/142) respectively.

Eighty-four variants (60%) were localized at the proximity of the 5’ ss and the 58 (40%) remainder at

the proximity of the 3’ ss. Ninety-five variants altered splicing and were mainly (54.7%, 52/95) located

outside the AG/GT dinucleotides (Table 1 and Figure 40A).

b. BRCA1/BRCAZ2 validation set

In the 163 variants collected from the literature, 92 (56.4%) variants wBRGAland the 71 variants
in BRCA2 These variants were mainly localized on the donor sites compared tog¢ptoasites, 58.3%
(94/163) and 41.7% (69/163), respectively. Sixty of 135 (44.4%) variantstidradf@icing were outside

canonical dinucleotides (Table 1 and Figure 40B).
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C. Non-BRCA validation set

We also selected 90 variants in nine BREAgenes, which were iIBFTR(n = 44),CTRC(n = 2),
HFE (n = 1),HJV (n = 1),LRP5(n = 1),PKD1 (n = 1),RHD (n = 38),SLC40A1(n = 1) andTFR2(n =
1) (Table S3). Fifty-three variants (58.9%) were in donor splice sites and 37 (4d.4é6eptor sites.
Seventy-three variants altered splicing in minigene assays. Half of these (49=3%j) are in the
AG/GT dinucleotides (Table 1 and Figure 40C). Some positions were poorly emecsand this
uneven distribution outside 5°/3’ ss can explain the imbalance between variants that do and do not affect

splicing, 73 and 17 variants respectively (Figure 40C).

Table 1 : Distribution of variants in training and validation sets (n = 395)

No. (%) of variants No. (%) of variants altering splicing
5°/3” splice site 5°/3” splice site
Gene 5 3 Gene 5 3
Training set, n = 142 variants n = 95 variants altering splicing
BRCA1 42 (58.3) 30 (41.7) BRCA1l 32 (66.7) 16 (33.3)
BRCA2 42 (60.0) 28 (40.0) BRCA2 32 (68.1) 15 (31.9)
Total 84 (59.2) 58 (40.8) Total 64 (67.4) 31 (32.6)
BRCALBRCAZ2 validation set, n = 163 n = 135 variants altering splicing
BRCA1 54 (58.7) 38 (41.3) BRCAl 49 (64.5) 27 (35.5)
BRCA2 40 (56.3) 31 (43.7) BRCA2 36 (61.0) 23 (39.0)
Total 94 (57.7) 69 (42.3) Total 85 (63.0) 50 (37.0)
Non BRCA validation set, n = 90 n = 73 variants altering splicing
CFTR 23 (52.3) 21 (47.7) CFTR 23 (60.5) 15 (39.5)
RHD 26 (68.4) 12 (31.6) RHD 22 (73.3) 8 (26.7)
Other Other
genes 4 (50.0) 4 (50.0) genes 3 (60.0) 2 (40.0)
Total 53 (58.9) 37 (41.1) Total 48 (658) 25 (34.2)

2: LRP5, CTRC, HFE, HJV, PKD1, SLC40A1, TFR2

82



Donor site (5') Acceptor site (3')

A.
Number of variants for each position: Number of variants for each position:
3 2 A + 2 +3 +4 +5 +6 +7 +8 w42 a1 0 9 8 T 6 5 -4 3 2 A4 # +2
1 3 1 1€ 11 1" 3 2 2 o] 0 1 1 0 1 2 2 2 1 4 2 0
2 3 2 0 1] 1 2 1 3 3 3 L 2 2 4 2 1 4 3 2 o 1] 0 0 3

fant

Hugiber of
Hymber of var

Distance to 5" spiice site. nt Distancerto 3" sphce site.
Donor site (5') Acceptor site (3)
-
Number of variants for each position: Number of variants for each position:
-3 -2 -1 + +2 +3 +4 +5 +6 +7 +8 . 12 n 1U 9 -8 -7 -G -5 -4 -3 -2 -1 +1 +2
0 0 1 2 0 3 1 2 1 0 0 1 3
k1 2
B E
2 21
Distance lo Ssphee. ) €10 7 sphee ste. it -
Donor site (5) Acceptor site (3')
Number of variants for each position: Number of variants for each position:
-3 -2 -1 +1 +2 +3 +4 +5 +6 +7 +8 " 12 -1 -10 -9 -8 -7 -6 5 -4 3 -2 -1 +1 +2
0 12 1 8 J 1 4 0 0 2 0 0 ) 2 0 0 0 5 5 8 0
0 3 2 0 o 0 0 0 1} 0 o 0 o [} 0 v} 0 4 1 3 o 0 0 1 3
i H
: :
2 2
=) E
2 Z|

Figure 40 : Localization and impact of variants according to distance from splice site. X-axis: variant
altering splicing (red bar), variant without effect (blue bar). Y-axis: total number aihtsifor each
position. Donor and acceptor splice sites were defined3ast in exon to + 8 nt in intron andl2 nt

in intron to + 2 nt in exon, respectivelly) variants from trainning sel) variants from
BRCA1/BRCAZ validation set. One single base deletion that affects the canonical AG dplibees
not induce aberrant spligz. The reason is that the deletion removes a “A” from the canonical “AG”
but without disrupting the consensus as the following neighboring nucleotide is another “A” which in

turn does preserve the consen8lizariants from other genes validation set.
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d. Descriptive analyses of bioinformatics prediction score

To determine if prediction scores from different algorithms givelaminformation or not on our
training set, we calculated Pearson coefficient correlation for eachtlaigofihe greatest correlations
were between HSF and SSF-like (0.80) and between MES and NNS (0.87). GS score hassthe low
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correlation with the other prediction scores (ranging from 0.43 to 0.48). ExglG$ score, the lowest
values were observed between SSF-like and MES (0.71) and between NNS and HSF (06@5(Tabl
The predictive capacity of each algorithm was measured by ROC curves. NNS aodr&Shave the
lowest Area Under the Curve (AUC) values (0.907 and 0.736 respectively). MES ailideS&iores
have the best and similar AUC value (0.968 and 0.952 respectively) (Figure 41). As,atESu#tnd
SSFlike provide high predictive capacity with distinct information.
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Figure 41 : ROC curves of different bioinformatics scores from the training set (n = 142). SSée Spli
Site Finder, MES: MaxEntScan, HSF: Human Splicing Finder, GS: GeneSplicer, NNS: Neural
Network Splice.

e. Model definition of SPICE

Since our last large study in 2012 [254], we collected and analyzed in the UGG reetveaviset of 51
variants (37 unpublished). We applied our previous guidelines to identify variant that aliagspic
obtained a sensitivity equal to 74.3% (26/35), prompting us to develop SPICE (Table S6).

First, we performed univariate analysis for each variable (variation otcpoedscores, localization

in the invariantregions, donor (5°) or acceptor (3”) splice sites, genes). We observed that MES had a
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better Akaike Information Criterion (AIC) than the other variable3.46) (Table S7). Then, we
performed multivariate analysis by adding other variables to MES. We found th#hemclymbination

of MES and SSF-like significantly improved the AIC with p-value of likelihoatio test under 5%
(Table S7). The values for intercept, MES and SSF-like parameters are shown in Table Ziréaese t
parameters were significantly different from Ovigdue of Wald’s test < 0.05). Taken into account that
MES and SSHike don’t score + 7 and +8 position of the 5’ss, SPiCE should not be used at these

positions.

We determined our thresholds by using ROC curve analyses on the training et 42i8). The
aim of these thresholds is to prioritizevitro RNA studies of variants. Two probability thresholds were
thus defined: optimal sensitivity threshold ghand optimal specificity threshold (3, 0.115 and
0.749 respectively. As sensitivity is defined as the ratio of true posidiveted by the sum of true
positives and false negatives,stis designed to give the highest detection rate while allowing false
positives. On the other hand, specificity is the ratio of true negatividediby the sum of true negatives
and false positives, meaningspis designed to minimize false positives while allowing false negatives.
Sensitivity and specificity with Tdaare 100% (95/95) and 74.5% (35/47) respectively. Sensitivity and
specificity with Ths, are 88.4% (84/95) and 95.7% (45/47) respectively. In both cases, accuracy was
equal to 90.8% (data not shown). Our bootstrap analysis (Table S8 and Figure S1)ecostfitnility
of model parameters and thresholds. We observed that cross-validation confirmed ieeqee df
combined MES and SSF-like variation scores relative to the variation scores of MES dteS86He
(Table S9 and Figure S2).

Table 2 : Model parameters
Parameters Value  p-value of Wald’s test

Bo 359 5.48-6
Bmes -8.21 4.28-3
Bssk -32.30 6.37-3

Bo: intercept,Bues: parameter of MES scorfssr:
parameter of SSF-like score

f. SPICE performances on the BRCA1 and BRCA2 validation set

Following definition and training, SPiCE was validated on two indepersd¢sibf splice data. For each
variant, the probability to have a splice effect was calculated and outcomgw@dicted according to
the previously determined thresholds (TableTd facilitate users’ interpretation, a graphical view was
developed where decision thresholds are traced and variants spotted according &buteioftheir
SSFlike and MES score variation (Figure 43). In-between thresholds, the dneeaeisyt defined as the
“grey area” that includes only 16/160 variants. Optimal sensitivity threshold gave 99.3% sensitivity
(134/135) and 68.0% (17/25) specificity. Optimal specificity threshold gave 92.6%\s1(425/135)

85



and 92.0% (23/25) specificity (Figure 42B). Accuracy values were 94.4% (1514b680P2.5%
(148/160) for The and Thy respectivelyj.e. above accuracy obtained on the training set (90.8%).

To further assess SPICE efficiency, we compared the proportion of variants that affaxy spth
their average SPiCE probability. Hence we subdivided our validation setsonfmsgiccording to their
SPICE probability. Ideally, the proportion of variants that affect splicing irgagn group should be
equal to the average SPICE probability in this group. This is the case fBPHLE model except for
4% (10/250) of variants with a probability between 0.115 and 0.432 (Figure S3).

Then we studied a possible association between prediction accuracy anc dstaamonical splice
site (AG/GT). As shown in Figure S4, SPICE remains accurate throughout the consensus regions, even
in the less conserved parts. However, we noted higher variability for polypyrimidine tract of 3’ ss (from

-510 -12).

g. SPICE performances on the non-BRCA validation set

For CFTRandRHD for which we tested more than 35 variants, and 7 other genes for whickteeae
few variants, SPICE classification usingsdyave a 100% sensitivity and a 82.3% specificity,fave
91.7% sensitivity and 100% specificity (Table 3). Combination of two thresholds GESRDtocol
didn’t result in misclassified variants (0 false positive and O false negative). These resittaedmiat
the SPIiCE protocol is pertinent in nBRCAgenes.

ALE) 115 * 15
N ~. N
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Figure 42 : ROCcurve of the SPICE logistic regression modglon training set (n = 142), AUE
0.986.B) on BRCAland BRCAZ2 validation set (n = 160), AUC = 0.9€3). on other genes validation
set (n = 90), AUC = 0.989. Arrows correspond to decision thresholds for optimal sensitivity (0.115)
and optimal specificity (0.749).
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Table 3 : SPICE spliceogenicity prediction of variants in validation sets (n = 160 and n = 90)

BRCA1 and BRCAZ2 validation set Other genes validation set
With alteration  Without alteration  With alteration ~ Without alteration
P>Thy 125 2 67 0
Thsp< P > The 9 6 6 3
P < Thse 1 17 0 14

P: probability of variant to have splicing alterationsd bptimal sensitivity threshold, Ep optimal
specificity threshold

h. SPICE performances with previous published guideline

We compared the performance of our previously published guidelines to SPiCEdatiaalgets, n =
250 (Table 4). Using Td3, SPICE improves the specificity to 95.2% (40/42) against 83% with peviou
guidelines whereas with EhSPICE dramatically decreases the number of false negatives from 14 to 1

varianti.e. a sensitivity equals to 99.5%.
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Table 4 : Contingency table on validation datasets (BRCA1/2 and other genes, (n = 250) with
guidelines of Houdayer and coll. [254]

With alteration Without alteration
AMES > 15% and\SSF > 5% 194 4
AMES < 15% oASSF < 5% 14 38

i. Further quantitative aspects

We questioned the capability of SPICE to predict the quantitative rettire splice anomalies. To this

aim, 232 analyses for which the semi-quantitative effect was known were selected fromitige ded

and the norBRCA validation set. These 232 analyses were for diagnostic purposes and the semi
quantitative effect was taken into account for patient’s reporting. As a result, and despite the well-known
difficulties in splice quantification, these data were considered reliable. @emtiative effect was
defined using the previously published classed S (no effect on splicing), 2S (partial effect) and 3S
(complete effect) [254] and plotted against SPICE probabilities (figbyeAStrend emerged as some
partial effects led to lower probabilities as compared to complete effects but we were not efieto d
aprediction threshold between low/high intensity effects.

5. DISCUSSION

a. General considerations

This international effort represents the largestilico study of splice variants with their corresponding
in vitro/ex vivotranscript analyses conducted to date by a consortium. These internati@taldniare
needed to get results of wide scale relevaecéor the whole community. It enabled us to build SRICE
a powerful prediction tool for variants occurring at splice site consensus regict opasombination

of MES and SSF-like by logistic regression. The reason is that among the thaigdested (GS, HSF,
MES, NNS, SSF-like), we found that SSF-like and MES provide the best ppadictisplicing effect

of variants, as previously suggested by our group and others [172]. Logisticimyessdysis allows
us to outperformed use of bioinformatics score variations of MES Shdike alone. SPICE fulfills all
the necessary criteria for model validatierg stability of model, without bias. It has been validated on
two replicative sets including 11 different genes and developéd commonly utilized ‘R’ langage to

ensure free and wide access.

SPICE performs with high accuracy (95.6%) and sensitivity (99.5%) throughoubtisensus
sequences. The sole apparent false negative identifiBRGA1landBRCA2variants was ¢.5408G>C
in theBRCAlgene that leading to exon 23 skipping. The reason for this false-reegativbe due to
the complexity of splicing contrdle. due to another mechanism, such as the disruption of distal
auxiliary splicing regulatory elements. This alternative explanation could be pbyeedicated
minigene assays [150], [274], [275]. Not surprisingly, there is a need for complenmetiction tools

to complete our predictions and a fully comprehensive tool will eventually emergthg@ombination
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of SPICE and promising splicing regulatory element predictions [274], [276],.[R¥afkover, by
embedding comprehensive tools for exon definition, we would in turn be able to distireplisikons
from pseudoexons [278]. Thanks to this international network of laboratoriesntvetelevelopments
are planned to address this challenge.

b. Recommendations for routine analyses

SPICE allows the user to know the risk of missing a true splice atematcording to the probability
calculated. As sensitivity is a key issue in molecular diagnosis, welweedmmend using the optimal
sensitivity thresholdThse probability above 0.11%.e. including “grey area”) which in our hands gave

only one false negative f@RCA1while also a limiting number of false positives. On the other hand,
depending on laboratory resources, the user can rely on the optimal specifiegiyottir T hsp,
probability above 0.749) which keeps false positives to a minimum as we obsely@dalse positives
out of 42 variants without splice effect in our validation sets.

Previous prediction methods have been proposed for identifying variants thaalteelgplicing.
However, these methods were defined on small series thereby limiting their apyli¢a®), [259],
[279}H282]. A recent paper [283] on a large series of 272 variants in consensus regiontedugges
MES threshold of relative decrease of 10% however leading to sitgctot 50% (21/42) on our
validation datasets. The UGG network previously published a large series of sphciagts and
accompanying guidelines fam silico predictions [254]. Importantly SPICE outperforms our previous
results as demonstrated on the validation sets of variantBiREEM1, BRCA2nd other genes (Table
3 and 4).

At this point in time, SPiClaredicts potential splicing alteration of variants at 5’ and 3’ ss but neither
the type of the effect (exon skipping or use of alternative splice site) nanplogtance of the effect
(partial or total) are predicted, although the tool is able to detect a trend in theigmesketerity of
splicing defects (figure S5). This trend would allow to prioritize astaythose VUS predicted to have
more severe effects on mMRNA splicing. Importantly enough, SPICE can be used B&®@Adand
BRCAZ2and applied to other genes to guide geneticists in their daily practice. TheéydjoanBRCA
variants comes from 2 different gen&-IR andRHD) but this should not create a bias as SPICE runs
MES and SSF which have been trained on our 20 000 protein-coding genes. Moreover we believe SPICE
versatility is demonstrated by testing these non- cancer genas/olved in distinct pathways. This
versatility is of special relevance as issues on misinterpretations aonflicting interpretations impact
all fields of genetic diagnosis, leading to difficult situations forguasi but also for health professionals.
Given that 25% of clinical genetic results from commercial cancer panels had aapflicérpretation
in ClinVar, the variant interpretation challenge is prone to erroneousaheldicisions and eventually
lawsuit as shown in Dravet syndrome [258]. Without doubt, the development of r@lialileo tools

is a major improvement towards reliableiuat classification and patient’s management.
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Overall, SPICE has the potential of a widely used decision-making tool to guide geneticists towards

relevant spliceogenic variants in the deluge of high throughput sequencing data.
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1. Evaluation des outils de prédiction des points de branchement pour prédire la

présence de point de branchement et leur altération par des variants : Article Il

Le présent travail est en cours d’évaluation par BMC genomicset le pre-print est accessible a :
https://dx.doi.org/10.21203/rs.2.12748/vl. Les données supplémentaires de cet article sont en
ANNEXE B, les tableaux contenant la liste dizss d’épissage décrits par Ensembl, détectés par RNA-

seq et la liste des variants avec leurs prédictions et leurs donnéesabiRN §1 to §Zont disponibles

en lignea https://github.com/raphaelleman/BenchmarkBPprediction.

Les points de branchement représentent de courts motifs et sont situés a une disibleervamont

des sites accepteudsépissage. Cette double caractéristique a rendu leur prédiction particulierement
difficile. D’autant plus que nousie disposons tine grande collection de points de branchement validés
expérimentalement que depuis 2015. Aussi au cours de ces derniéres années, plusiedes outils
prédiction ont été développés. Parmi eux nous pouvons citer HSF, SVM-BPfinder, BPP, Braachpoi
LaBranchoR et RNABPS. De plus, des variants impliqués en maladies humairéé alentifiés
comme splicéogénique en abolissant un point de branchemer®fstjonséquent la prédiction dece
points de branchement et notamment de leur altération représente un enjelpmajéaidiagnostic
moléculaire. Pour ce travail nous avons ainsi évalué et comparé les performaresesutids sur trois

jeux de données.

L’utilisation d’un site accepteur est conditionnée par la présence d’un point de branchement en amont.
Aussi W premier jeu de données contenait la liste des sites d’épissage accepteurs déduits des transcrits
décrits dans la base de données Ensembl (regroupant les structures de nombreux transcrits) ainsi que la

liste des sites accepteurs putatifs (tout motif AG hors ceux listés précédemment).

Le second jeu de données regroupait les sites accepteurs alternatifs identiR#\fagdans notre
équipe Inserm U1245. Ces sites alternatifs ont été déterminés par rapport aux tes@itsngueur
décrits dans RefSeq. Pour chaque site alternatif, I’expression relative a été calculée entre les transcrits

supportant ces sites et les transcrits pleine longueur.

Le troisieme jeu de données correspondait a une collection de vaiiaslans la région d’un point
de branchement avec leurs études ARNVvitro issue de la littérature et d’une collaboration

internationalevia le consortium ENIGMA.

Le jeu des données isdtEnsembl nous a permis de tester la capacité des outils a détecter des points de
branchement relevants. Ces derniers ont été définis comme étant un point de brancheénserdarsibnt

des sites accepteurs décrits dans Ensembl. Les données de RNApseniert évaluer la corrélation

entre la présence d’un point de branchement prédit par ’outil et le niveau relatif d’expression du site
accepteur alternatif. Enfita collection de variants a permisévaluer les performances de ces outils

pour prédird’altération d’un point de branchement par un variant.
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Ainsi, 1’outil Branchpointer s’est avéré particulieérement efficace pour détecter des points de
branchement relevants avec une exactitude de 99.48 %. En ce qui concerne les sigrsaaccep
alternatifs, Branchpointer a également montré une meilleure performance que les dlggeouine
exactitude de 65.8 %. Cependant pour un certain nombre de sites accefptaatissal’outil ne détecte

pas de point de branchement. Aussi la sensibilité de I’outil décroit de 95.54 % a 32.1 % entre les données
Ensemblet les données RNAeq Cesrésultats peuvent étre expliqués par le fait que Branchpointer a
été entrainé uniquement sur les points de branchement qualifiighéeonfidencec’est-a-dire dont le
niveau d’expression des transcrits a pu permettre la confirmation de ces points de branchement par

I’approche RNA-seq lasso [15].

Concernant la prédictiaide I’altération des points de branchement par un variant’outil BPP s’est révélé

étre optimal pour détecter cette altération, avec une exactitude de 8NbdS@vons démontrg’un

variant situé dans le motif tétramérique TRAY du point de branchement, pernpeédintion optimale

d’un défaut d’épissage. Etant donné la courte séquence des motifs des points de branchement, un variant
situé dans ces motifs a une probabilité éleVée altérer la séquence notamment au niveau du A de
branchement et du T en -2. En revanche, la variation du score associé au lp@intdement entre les
séquences sauvages et mut€asere non-optimale pour prédire un variant splicéogénique. En effet en
plus du motif des points de branchement, les outils de prédiction requiérent la connaissance d
I’environnement nucléotidique awdeld du motif pour pouvoir attribuer un score au point de
branchement. Ainsi un variant peut modifiescore d’un point de branchement sans en altérer le motif

de ce dernier.

Nous avons ainsi pu montrer d’une part que I’outil Branchpointer permet de détecter des points de
branchements relevants et d’autre part que 1’outil de prédiction BPP permet d’aider les généticiens a

prioriser les études ARN pour les variants situés dans ces régions de points de branchement.
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1. ABSTRACT

Branch points (BPs) map within short motifs upstream of acceptor splice sites (3’ss) and are essential
for splicing of pre-mature mRNA. Several BP-dedicated bioinformatics toalsiding HSF, SVM-
BPfinder, BPP, Branchpointer, LaBranchoR and RNABPS were developed during teséade. Here,
we evaluated their capability to detect the position of BPs, and also to prediopte on splicing of
variants occurring upstream of 3’ss. We used a large set of constitutive and alternative human 3’ss
collected from Ensembl (n = 264,787 3’ss) and from in-house RNAseq experiments (n = 51,986 3’ss).
We also gathered an unprecedented collection of functional splicing data forafiaftss (62
unpublished) occurring in BP areas of disease-causing genes. Branchpointer showed the best
performance to detect the relevant BPs upstream of constitutive and alternative 3’ss (99.48 % and 65.84
% accuracies, respectively). For variants occurring in a BP area, BPP emelymdngsthe best
performance to predict effects on mRNA splicing, with an accuracy of 89.17 %. Outigatieas
revealed that Branchpointer was optimal to detect BPs upstream of 3’ss, and that BPP was most relevant

to predict splicing alteration due to variants in the BP area.
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2. BACKGROUND

Pre-mRNA splicing by the spliceosome is essential for maturation of mMRNA. Moreover, spliciag play
a crucial role for protein diversity in eukaryotic cells [284]. This prqoceasied alternative splicing,
produces several mMRNA molecules from a single pre-mRNA molecule and concemdraagialy 95

% of human genes [30]. RNA splicing requires a mandatory set of splicing signals includiqdicthe s
donor site (5’ss), the splice acceptor site (3’ss) and the branch point (BP) site. The 5’ss defines the
exon/intron junction at the 5’ end of each intron with two highly conserved nucleotides, mainly GT. The

3’ss delineates the intron/exon junction at the 3’ end of each intron and is characterized by a highly
conserved dinucleotide (mainly AG), which is preceded by a cytosine and thymidine richcgeque
called the polypyrimidine tract. The branch site is a short motif egustrof the polypyrimidine tract
that includes a BP adenosine, in 92 % of human BP [285]. During the first stepgpflicing reaction
the 2’0OH of the BP adenosine attacks the first intronic nucleotide (nt) of the upstream 5’ss to form a
lariat intermediate [286]. In the second stép3’OH of the 5* exon attacks the downstream 3’ss thereby

releasing the intronic lariat and joining the two exons together.

The 5’ss and 3’ss sequences are well characterized, mostly having been experimentally mapped, which
allowed the assembly of large datasets of aligned sequences [273], [287], [288]. rEheeferal
reliablein silicotools dedicated to splice site predictions emerged, reaching an accuracy of 95.6.% [260]
In contrast, the branch sites are short and degenerate motifs that are still poantyand difficult to
predict [285]. Indeed, only the branch A and the T located 2 nucleotides (nt) upsireahighly
conserved within a 5-mer motif of CTRA13]. More than 95 % of BPs are located between 18 and 44
nt upstream of 3’ss [15], hereafter named the BP area. However, some BPs can be located up to 400 nt
upstream of the 3’ss [289]. The identification of relevant BP&e. BPs used by the spliceosome,
represents a major challenge given the high variability of these BPs, bmthladtion and motif level.
Disease-causing variants have most frequently been shown to be splicingteratiiosls [46] and these
variants can also alter BPs [51]. An accurate prediction of BP alteration reprasehallenge to

molecular diagnosis.

A major limit to develop accurate BP prediction tools was the limitedssdo experimentally-proven
BPs. The first tools Human Splicing Finder (HSF) [146] and SVM-BPfinder [153] used only 3% and
experimentally-proven BPs in development. In 2015, a large but not comprehensive datasetasf BPs
built from lariat RNA-seq experiments [15]. This collection of BPs was exteimglevo further studies:
the first used 1.31 trillion reads from 17,164 RNA-seq data sets [290], and ¢he &entified BPs by
the spliceosome iCLIP method [291]. Thus, several bioinformatics tools for BPtjmedliave recently
emerged: Branch Point Prediction (BPP) [261], Branchpointer [166], LaBranchoR [16RN#éd
Branch Point Selection (RNABR$168] (Table 5). Briefly, HSF uses a position weighted matrix

approach with a 7-mer motif as a reference (5 nt upstream and 1 nt downsttbarbrahch point A)
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(Figure 44). SVM-BPfinder was the first to take into account, not only #echrsite motif, but also

the conservation of 3’ss, as well as the AG exclusion zone algorithm (AGEZ) [289] derived from the

work of Smith and collaborators [292BPP combines the BP and 3’ss sequences and the AGEZ

algorithm by a mixture model, a popular motif inference method. Branchpointer uses machine learning
algorithms trained from a set of experimentally proven BPs. LaBranchoR and RNABPS are based on a
deep-learning approach. LaBranchgBused the dataset of Branchpointer and implemented a
bidirectional long short-term memory network (LSTM) shown to be performantddeling sequential

data such as natural language. RNABPS, as LaBranchoR, used the LSTM model and also implemented

a dilated convolution neural network algorithm.

Here, we present a benchmarking of these six BP-dedicated bioinformatE®mn their capacity to
detect a relevant BP signal and to predict a variant-induced BP alteration. Theéaeswlthe first
issue allowed highlighting the specificity of each toel, the identification of BPs among background
noise. For this part, we used two sets of data: a large set of 3’ss described in Ensembl database and a
series of alternative 3’ss observed in RNA-seq experiments. The detection of BP alteration by a variant
represents also a challenge for molecular diagnostics. To this end, we used an unprexmtheiteal

of human variants (within the BP area) with theivitro RNA studies to assess the prediction of variant

zggé&é%

Figure 44 : lllustration of position weight matrix used by HSF [146]

effect on BP function.
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Table 5 : Bioinformatics tools fobranch point analyses, Human Splicing Finder (HSF), SVM-BPfinder, Branch Point Prediction (BPP)p&rdaach
LaBranchoR, RNA Branch Point Selection (RNABPS), with their main features and thegibilitgs

Tools Features Accessibility References
Position weighted matrix
HSF Calculation delta score from mutation http://www.umd.be/HSF3/ [146]

Available as a web-application

Support vector machine

SVM-BPfinder Scan a sequence to find a branch point http://requlatorygenomics.upf.edu/Software/SVM_E  [153]
Available as a web-application + Perl script
Mixture model
BPP Scan a sequence to find a branch point https://github.com/zhgingit/BPP [261]
Available as a python script
Machine learning . _
_ _ _ https://www.bioconductor.org/packages/release/bic
Branchpointer Detect BP from genomic coordinates _ [166]
tml/branchpointer.html
Available as an R Bioconductor package
Deep learning
LaBranchoR Scan a sequence to find a branch point http://bejerano.stanford.edu/labranchor/ [167]
Available as a python script + UCSC genome brows
Deep learning
RNABPS Scan a sequence to find a branch point https://home.jbnu.ac.kr/NSCL/rnabps.htm [168]

Available as a web-application

96


http://www.umd.be/HSF3/
http://regulatorygenomics.upf.edu/Software/SVM_BP/
https://github.com/zhqingit/BPP
https://www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/branchpointer.html
https://www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/branchpointer.html
http://bejerano.stanford.edu/labranchor/
https://home.jbnu.ac.kr/NSCL/rnabps.htm

3. RESULTS

a. Bioinformatic detection of branch points among the physiological and alternative splice

acceptor sites

In this study, two sets of 3’ss data were used, natural 3’ss described in Ensembl dataset and alternative

3’ss with their expression data from RNA-seq analyses.

We first retrieved 264,787 physiological 3’ss from the Ensembl data. Adding to these 3’ss, 114,603,295

control AG were used as control data (see the “Methods” section for details). Thus, we collected
114,868,082 3’ss. ROC curve analysis was then performed for SVM-BPfinder, BPP, LaBranchoR and
RNABPS on the set of physiological 3’ss, as illustrated in Figure 45A. Table 6 shows the levels of
accuracy, sensitivity, specificity, positive predictive value (PPV) and wegatedictive value (NPV)
derived from these ROC curve analyses. In terms of the area under the curvgstii&d€ore provided

by BPP exhibited the best performance (AUC = 0.818). However, Branchpointer presetiggh¢ist
performances with an accuracy of 99.49 % and PPV of 30.06 %. Thus, Branchpointer wastthe m
stringent of the bioinformatic tools for detecting putative BPs upstream of natural 3’ss. Indeed, SVM-
BPfinder, BPP, LaBranchoR and RNABRBSected putative BPs for each natural 3’ss and control AG.

For these 4 tools, the best accuracy toiigish natural 3’ss from control AG was reached by BPP

(75.23 %). Overall, 74,539,834 3’ss had a BP predicted by at least one tool (Supplementary Figure S3).

The maximal overlap of the predicted BPs was observed between LaBranchoR and RNABPS, 8.6 %
(6,405,101/74,539,834 3’ss). The percentage of 3’ss with BP predicted by the five tools was 0.15 %
(111,937/74,539,834). Seventy-five percent (83,BB1,937) of these 3’ss were natural splice sites.

Among the alternative junctions of whole transcriptome analysis, 51,986 alternative 3’ss were identified

(see the “Methods” section for details), to which we added the same number of control 3’ss. In all, we

had 2 subsets of 51,986 (103,972) acceptor sites for whole transcriptomic data (Supplerablgary T
S1). From these data, Branchpointer outperformed all tested tools for detectinge @ieai(Table 7).
Indeed, the AUC of the three tools, SVM-BPfinder, BPP, LaBranchoR and RNABPS, didfootpe
above 0.612 (RNABPS) (Figure 45B). Branchpointer showed the best accuracy of 65.8h&o on
alternative splice sites. Furthermore, this tool demonstrated a similar speuwiftbithe Ensembl and
RNA-seq data, 99.6 % and 99.5 %, respectively. However, on the whole transcriptome edata, th
sensitivity decreased by more than 60 % (from 95.5 % to 32.1 %) (Table 6 and)Tdlie alternative
3’ss and non-natural 3’ss had BPs predicted by at least one of the tools in 91.2% (94,806/103,972). The
maximal overlap was observed between the four tools SVM-BPfinder, BPP, LaBranchoR aBB&RNA
(7,227 3’ss). More than 95 % of 3’ss with a BP predicted by Branchpointer were alternative splice sites
(Supplementary Figure S4).

We compared the expression of alternative sites, from RNA-seq data, withthadtuhe presence of

a putative BP predicted by the bioinformatic tools (see the “Methods” section for details). This analysis
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revealed that 3’ss with a predicted BP were significantly more expressed than 3’ss without a predicted

BP, regardless of the bioinformatics tool (Figure 46). The greater differeegpression was observed

for Branchpointer. The average expression was 34.00 % and 1.35 %, for alternative 3’ss with
Branchpointer-predicted BP or not, respectively. In the suwipgof 3’ss with a predicted BP, the
Branchpointer score was not correlated with the expression of thess@RSite).00001, p-value = 0.24).

The other bioinformatics tools presented a weak correlation between thierastw the expression
(Supplementary Figure S5). Among SVM-BPfinder, BPP, LaBranchoR and RNABPS, the best
correlation was obtained with RNABPS (determinant coefficient (R?) = 0.0062, p-value = 4’94x10

Table 6 : Performance of tools derived from contingency table with Ensembl dataset (n =

114,868,082).
SVM-BPfinder BPP Branchpointer LaBranchoR RNABPS
Cutoff 0.706 5.384 - 0.653 0.653
TP 166,135 198,708 252,967 171,511 193,430

FP 36,526,998 28,315,554 583,920 40,370,908 30,878,750
TN 72,145,972 86,003,592 114,019,375 74,232,290 83,724,448

FN 84,113 65,422 11,820 93,276 71,357
Missing data 5,944,864 284,806 0 97 97

AUC 0.728 0.819 - 0.711 0.811
Accuracy 66.39 % 75.23 % 99.48 % 64.77 % 73.06 %
Sensitivity 66.39 % 75.23 % 95.54 % 64.77 % 73.05 %
Specificity 66.39 % 75.23 % 99.49 % 64.77 % 73.06 %
PPV 0.45 % 0.70 % 30.23 % 0.42 % 0.62 %
NPV 99.88 % 99.92 % 99.99 % 99.87 % 99.91 %

TP (True Positive), FP (False Positive), TN (True Negative), FN (Falseiinsg®&tUC (Area Under
the Curve), PPV (Positive Predictive Value), NPV (Negative predictive value).

Table 7 : Performance of the bioinformatics tools on the alternative acceptor splice sites (n =

103,972).

SVM-BPfinder BPP Branchpointer LaBranchoR RNABPS
Cutoff 0.76997 5.55569 - 0.66239 0.6962
TP 28,990 29,953 16,671 29,346 29,320
FP 22,608 22,033 206 22,640 21,894
TN 29,132 29,953 51,780 29,346 30,092
FN 22,499 22,033 35,315 22,640 21,274
Missing data 743 0 0 0 1,482
AUC 0.595 0.591 - 0.592 0.612
Accuracy 56.3 % 57.6 % 65.8 % 56.4 % 57.9 %
Sensitivity 56.3% 57.6 % 32.1% 56.4 % 57.9 %
Specificity 56.3% 57.6 % 99.6 % 56.4 % 57.9 %

TP (True Positive), FP (False Positive), TN (True Negative), FN (False NegatUC (Area Under
the Curve).

b. Bioinformatic prediction of splicing effect for variants in the branch point area

The last set of data was a collection of experimentally characterized potespiadogenic variants
mapping within BP areas (see the “Methods” section for details), n = 120 variants among 86 introns in

36 different genes (Supplementary Table S2). Part of this collection wasealditam unpublished data
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(n = 62 variants). From the 120 variants, 38 (31.7 %) were found to indudegpliteration, and were
therefore considered as spliceogenic, whereas 82 (68.3 %) did not show splaiastipak under our
experimental conditions. Figure 47 indicates the repartition of the 120 variantstivlsiorresponding
BP areas and their impact on RNA splicing. The 38 spliceogenic variants warkaden 30 different
introns; 22 variants induced exon skipping, 10 variants caused full intron retentisix aachaining
variants activated the use of another cryptic 3’ss located up to 147 nt upstream of the 3’ss and 38 nt

downstream of the initial acceptor site (Supplementary Table S2).

After the prediction of BPs for each intron affected by the variants, wezailye distribution of each
variant according to the position of the predicted BP (Supplementary Figure S6wEiestsayed the
different size motifs to classify variants (see ‘tMethods” section for details). The best common motif

was the 4-mer starting 2 nt upstream of the A and 1 nt downstream (SupplementagySHFiguhat
corresponds to the motif TRAY. For this size motif, BPP presented the best accuha89.iv % and
LaBranchoR had the lower performance with an accuracy of 78.33 % (Table 8). Branchpointér did no
predict a BP for the intron 24 &RCA2gene causing a missed data point, correspondiBiR0A2
€.9257-18C>A variant.

As shown in Supplementary Figure S6, variants affecting splicing were mostly located a¢ fougatoh

point positions 0 (the predicted branch point A) and -2 (the T nucleotide 2 reaamstf the branch

point A itself). BPP pinpointed the highest number of spliceogenic variants inghsisens. More
precisely, splicing anomalies were detected for all of the ten vam&eurring at position -2, and for

15 out of 18 variants predicted to be located at the branch point A. Theghm&ieing variants predicted

by BPP to alter the branch point A positi@RCA1c.4186-41A>CMLH1 ¢.1668-19A>G anRRAD51C
€.838-25A>G), and not experimentally validated, were also predicted to alter a BP adenosine by SVM-

BPfinder while Branchpointer and LaBranchoR placed these variants outside BP motifs.

Next, we assessed the discriminating capability of each tool, including HSHcbhatiag delta scores,
to identify splicing defects from BP variants (Figure 45C). In terms of dettee sSVM-BPfinder
outperformed the other tools with an AUC of 0.782. From this ROC analysis, wei@atifoptimal
decision threshold (see the “Methods” section for details) of -0.136,i.e. the variants were predicted as
spliceogenic if the variant score was less than 13.6 % of the wild-type scor@rfidismpnces achieved

with this threshold are reported in Table 9. SVM-BPfinder reached the maximal accuracy of 81.67 %.

The achievement of cross-validation, from the logistic regression modelighighl the performance
of combination of the BPP and Branchpointer tools (see the “Methods” section for details). This model
was to infer variants as spliceogenic if they occurred within a TRAY 4-mer BP pnediicted by both
BPP and Branchpointer. Although this combination was mostly found in the 1/@0Gtson, this
model appeared in only 26 % of these simulations (see Supplementary Figure S8). ihoedikatio

test between this model and a model with only the BPP tool was not systemaigaifigant, with
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60.1 % of simulations having p-value above 1 %. This approach also showed that fan&iwamiron
with different and non-overlapping predicted BP sites by BPP and Branchptiietenpdel could not
provide prediction of potential spliceogenicity. We continued the cross-validatibouvihe positions
of predicted BP for all tools except BPP. However, the delta scores of otlseditboot improve the
model, as the majority of simulations converging to BPP-alone model (Supplentégtas/S9). Thus,
the analysis revealed that the position of the BPs predicted by BPP alone was the optimal model.

Table 8 : Classification of variants according their position in the predicted branch point (n = 120)
(Motif 4-mer: TRAY).

SVM-BPfinder BPP Branchpointer LaBranchoR RNABPS

TP 24 32 32 27 30

FP 6 7 12 15 12

TN 76 75 69 67 70

FN 14 6 6 11 8
Accuracy 83.33% 89.17 % 84.87 % 78.33 % 83.33 %
Sensitivity 63.16 % 84.21 % 84.21 % 71.05 % 78.95 %
Specificity 92.68 % 91.46 % 85.19 % 81.71 % 85.37 %

TP (True Positive), FP (False Positive), TN (True Negative), FN (False Negative).

Table 9 : Contingency table of variant according to the variation score, h = 120 variants.

HSF SVM-BPfinder BPP Branchpointer LaBranchoR RNABPS
Cutoff -0.0378 -0.136 -0.0006 -0.0003 -0.0194 -0.0304
TP 27 29 22 10 25 27
FP 18 13 31 13 25 20
TN 62 69 51 59 57 62
FN 12 9 16 16 13 11
AUC 0.750 0.782 0.638 0.645 0.710 0.763
Accuracy 75.4 % 81.67 % 60.8 % 70.4 % 68.3 % 74.2 %
Sensitivity 71.1 % 76.32 % 57.9% 38.5% 65.8 % 71.1%
Specificity  77.5 % 84.15 % 62.2 % 81.9 % 69.5 % 75.6%

TP (True Positive), FP (False Positive), TN (True Negative), FN (Falseiinsg#tUC (Area Under
the Curve).
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Figure 45 : ROC curves of the bioinformatics scores. For each possible score threshold, sensitivity
and specificity were plotted. The detection of branch points from the set of physiological acceptor
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splices sites (n = 114,868,082) of BPP, SVM-BPfinder, LaBranchoR and RNABPS &carks.
detection of branch points from the alternative 3’ss by the SVM-BPfinder, BPP and LaBranchoR (n =
103,972)C. The delta scores of HSF, SVM-BPfinder, BPP, Branchpointer, LaBranchoR and
RNABPS to class variants (n = 120).
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Figure 46 : Expression of 3’ss according the presence or not of predicted branch point by the
bioinformatics tools, from RNAeq data (n = 51,986 3’ss). ***: p-value (Student test) <2e-16. In
brackets, the average expression between the two groups.
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Figure 47 : Distribution of intronic variants in the branch point area (-18 to -44) experimentally tested
for their impact on RNAplicing (n = 120). Positions are relative to the nearest reference 3’ss. In
black variants that altered RNA splicing. In grey, variant without effec

4. DISCUSSION

In this study we benchmarked 6 different tools for their ability to detdwtrea physiological BP, or a
variant-induced BP alteration. From physiological data, Branchpointer showed the best pedormanc
with an accuracy of 99.48 %. This highlighted the interest of the machine learning approach@ompare
to support vector machine and mixture models used in the development of SVM-BPfind&PRnd
respectively. One would have expected that RNABPS and LaBranchoR, using a deeg é&proach,
should have performance equal or above to Branchpointer. However, on the physiologicakset, th
tools reached an accuracy of 64.77 % (LaBranchoR) and 73.06 % (RNABPS) (Tabie Ghexpected
results might be explained by the fact that Branchpointer takes into accoumtithers of transcript
unlike LaBranchoR and RNABPS. The relative expression of junctions was sigttyficarrelated to

the bioinformatic scores. However, these correlations remain weak, with a maxioafficient of
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determination (R?) of 0.0062 for RNABPS. Added to this, even if Branchpointeshiwah the best
performance, the sensitivity of Branchpointer decreased by almost 60 % (95.54 %% B21tlveen
the physiological and alternative splicing datasets. Alternative 3’ss, without Branchpointer prediction,
were expressed at relative low levels. Branchpointer was trained on the high-cddRdearid the low
confidence BPs were considered as negative [166]. This issue highlighted the Idetection of
Branchpointer, for the weakly used 3’ss or the less conserved BPs. The performance of Branchpointer
confirms the importance of the BP in 3’ss definition, but does not explain the expression level of these
3’ss. This last point highlights the complexity of splicing that does not only depend on the 5’ss, 3’ss and
the BP. To illustrate this complexity, a recent study was published [293] demaogstratiMMSplice
tool which gathers several features from intronic and exonic pre-mRiN#esees. This tool was
assayed on the Vesegdata [100] which consists of 2,059 human genetic variants in and around 110
exons. For each variant the authors displayed the percentage of exon inclusion byarspigcing
assays. The correlation between this percentage and the MMSplice score re&hafDadB (=0.692).
Despite accounting for both set of splicing motifs and the BP motifs, mare50 % of expression

variability of exon inclusion remained unexplained by the predictions.

For the variants occurring in the BP area, we gathered a large collection btirh2® variants (62
unpublished), with their correspondiimgvitro RNA data. From our analysis, the best prediction strategy
was to consider the variant as impacting the splicing if it is locatéuki BP motif. With this strategy
the best score was obtained by BPP with an accuracy equal to 89.17%. We obsemelg 81a7%
(38/120) of variants altered the splicing in the BP area while 82.05 % (32/39) alter splitied8&iPP-
predicted BP motif with a sensitivity of 84.21 %. These results demonstraietahest of BPP for
prioritization of variants occurring in this region for moleculaggiostic laboratories. From our dataset,
we first determined, that the 4-mERAY in the BP motif was the most impacted by variants. A variant
occurring in this motif has a high probability to alter splicing. Inwark, this probability was 82 %
with BPP tool while the proportion of variants affecting the splicintside this motif was 7.4 %. This
bioinformatic tool takes into account several features in and around the 4etileMariants outside
the BP motif can modify the score of BPs, although having a weak risk sglténgtion. Thus variants
can wrongly affect the score. Indeed, 37 (45.7 %) variants occurring outside thiswbtiielecreased
the BPP score whereas only 4 (10.8 %) of these variants impacted splicing. Therefore, we excluded the
delta score used to predict the BP alteration by a variant. The alignment ofsvamniéim¢ BPP-predicted
BP revealed that the most spliceogenic variants were localized at the nucleotiide Pogh) and 2

(T) of the BPs. The highly conserved di-nucleotides at the position 0 and -2 [294] we&d taritiee

BP recognition. Thus, the BPs predicted by the BPP tool seemed to be relevéingt $thuly of a large
collection of BPs identified the presence of redundant BPs [15]. We also obserwedithds altering
high BP scores, as predicted by BPP induced splicing alterations in the jarityrof cases (82 %).

Among the introns (n = 86) studied in this work, the potential redundancil®iMas not sufficient to
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allow natural splicing to be completely restored. In our analyses, we didauston the quantitative
effect of splicing, due to the diversity of RNAvitro studies. Among the data generated in this study,
eight of the variants that impacted splicing were assessed using minigene astase lcondition,
these variants produced both the natural and aberrant trandczifiteey had a partial effect (data not
shown). The presence of redundant BPs could explain this partial effect. However, this was beyond the
scope of the present benchmarking study and will need to be explored in futlies.sWe observed
that sequence alteration of BPs induced not only exon skipping but also intratioreaind the use of
new distant 3’ss. Thus, these predictions will permit the prioritization of RNAn vitro studies rather
than determine the exact effect on splicing. The combination of BPP and Branchpslighdly
improved prediction of BP position. Moreover, for introns with non-overlapping BPP and
Branchpointer-predicted BP positions, the model will not conclude the spliceogeheimgriant. From

a practical view point the combination of scores makes the predictions of BPs less accessible.

The accessibility of the tools represents a technical limit to the sigalfy BP. Indeed, HSF, SVM-
BPfinder and RNABPS have a Graphical User Interface web page for non-biwatifdan users.
However, LaBranchoR and BPP score calculation was only accessible by a python script. LaBranchoR
also offers a list of potential BPs predicted by the tool and vistigin via the UCSC Genome Browser
[108]. Branchpointer is only accessible by an R package and needs the installation ofatkegeral
libraries. Due to machine learning calculation, this tool also has the tongetime. The score
calculation for the physiological data set (n = 114,868,082) with a Linux machine® Ayen 7 pro

1700 eight-core processor, 8 Gb of RAM with multiprocessing way (6 at the samedbk more than

two weeks, instead of a couple of days for SVM-BPfinder. Added to this, HSF tool didlowetan
analysis of batches of the BP and so makes the analysis difficult of \ariaimed from next-generation

sequencing.
5. CONCLUSION

Our study spotlighted the requirement to distinguish two issues, the capacity tadetddBP and the
capacity to predict the splicing alteration at BP level. Branchpointer &edhitiie best performance to
detect a real BP from our physiological and alternative 3’ss datasets. For research purposes,
Branchpointer facilitates the study of alternative transcripts by pimglithe most likely used
alternatively spliced 3’ss. However, the BPP-predicted BPs were more efficient to predict the impact of
variants on BP usage. Furthermore, BPP was able to predict 4-mer BP moti#s) adituracy of 89.17

%. Using a large collection of human variants (n = 120) with associatediiRiNi#o splicing data, we
confirm the advantage of studying the BP area ([-44 -18] intronic positioreg)tication to molecular
diagnostics. As the next generation sequencing era increases the number of variantsadetssted
exonic and intronic regions, we show how these BP prediction tools can assist the diagniogtic

prioritizing variants foiin vitro RNA studies.
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6. METHODS
a. Sets of data

The Ensembl dataset contains the coordinates of a large collection of pEn@9%], with more than
200,000 human transcripts; both physiological and major alternative transcriptiq@dwune 28
2018). We extracted the position of exons for each described transcript then we desluoceddihates
of splice sites. As control data, we took all AG sequences found in each traseqtiphce, named
hereafter control AG. For each 3’ss, the genomic coordinates were annotated according to the hgl9

genome assembly.

We defined as alternative splice sites all 3’ss identified from RNA-seq data that were not described in
the transcripts from the RefSeq datasefIfid alternative 3’ss were obtained from our in-house RNA-
seq analyses. The read count mapped on these last RefSeq 3’ss served as a reference to calculate the
relative expression of the alternative 3’ss. Whole transcriptome RNA-Seq experiment was performed
on 72 RNA samples corresponding to lymphoblastoid cell lines (LCLs) from founotardividuals
and eight patients with pathogenic variant$Rb53or in theBRCA12 genes, treated and untreated with
bleomycin or doxorubicin, and performed in triplicate. Ribosomal RNA was depletad tis
NEBNext® rRNA Depletion Kit (Human/Mouse/Rat) (NEB, Ipswich, MA, USA) and lilesnivere
produced using the NEBNext® Ultra™ RNA Library Prep Kit for lllumina® (NEB). 2x75b paired-end
sequencing was performed on an Illlumina NextSeg500 yielding an average of 50 mitiézhrpads
per sample. Reads were aligned on the Ensembl reference genome GRCh37 release 75
(ftp://ftp.ensembl.org/pub/) using STAR v2.5.3a tool (Spliced Transcripts Aéghrto Reference)
[114] and counting was performed using FeatureCounts tool v1.5.2 [121]. To avoid theampelt
culture condition and the effect of variants on the expression of alternative 3’ss, we selected alternative
splice sites observed in more than six samples. The expression of alternative splice sitlesilatesica

as follows [131]:

0 read COUNtgiternative site
/Oexpression = x 100
d count i ; ;
rea physiological site

The read count corresponded to the number of reads mapping on exon junctions and tlugichaysiol

site was defined as the nearest splice site, described in RefSeq, and same type of alternasite. splice

As control data for the set RNA-seq data, we took anynaamnal 3’ss that had a MaxEntScan [148]
score higher than 0 but was not identified as an alternative splice site. Froncahesé data we
rancbmly selected 3’ss so that the number of sites in the control dataset was equivalent to the number

of alternative 3’ss.

The last set of data was a collection of potential spliceogenic variants, chaedchy experimental

RNA studies, occurring in the BP area (from -1844 relative to the 3’ss) of 36 genes. Briefly, this
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dataset included RT-PCR data obtained from (i) minigene-based splicing assays (by Inserm U1078 and
by Inserm U1245 teams), (i) RNA extracted from lymphoblastoid cell lirested/untreated with
puromycin, (iii) RNA extracted from blood collected into PAXgene tubes (QiafienRNA extracted

from stimulated T lymphocytes provided by the French Splice Network of the Unicaeetic Group.
Controls (samples a without a variant in the BP area) were systematichltjed in these experiments

[254]. During the collection, we excluded any variant that altered splicing by creation or remreotce

of a cryptic orde novaconsensus splice site. Owing to the fact that the data were heterogeneaus in

of analyses and submitters, we did not take into account the quantitative inforroftsplicing

alteration. Thus, we pooled together variants having a partial or total effect on splicing.

b. Assessment of bioinformatics tools

Six BP-dedicatedn silico tools were tested: HSF v3.1, SVM-BPfinder, BPP, Branchpointer v3.8,
LaBranchoR and RNABPS (Table 1). On the other hand, we were confronted with an ibhbctess

the BPS predictor [296], at the time of this work, so it was excludedl tiis study. HSF v3.1 did not

allow browsing of a wild-type sequence to detect potential BPs, and gave only the soges aha

variant. For the other tools, we used the standalone versions that were: pyfiteicscsVM-BPfinder,

BPP and LaBranchoR and R package for Branchpointer. For the tools SVM-BPfinder, BPP and
Branchpointer, we narrowed the browsed sequence by these 3 tools to in2@Int upstream of

the 3’ss. LaBranchoR and RNABPS need a 70 nt long sequence, and the browsed sequence was the 70
last nt of the intron.

Receiver operating characteristic (ROC) analysis was performed for the énelsating continuous
scores (SVM-BPfinder, BPP, LaBranchoR, RNABPS). From each ROC curve, we determined an
optimal decision threshold defined as the threshold with the minimal difference between thetgensitivi
and specificity. Branchpointer displayed only BPs with high confidence level, so we processiéd dire

to a contingency table between the true 3’ss and the control AG with predicted BPs (Supplementary

Figure S1).

From the RNAseq data, the relative sxpion of alternative 3’ss was studied according the BP-
predictions of bioinformatic tools. We compared the expression between the two groups: 3’ss with
predictedBP and 3’ss without predicted-BP. The Student test was used under the hypothesis that the

relative expression follows a log-normal distribution.

To study the effect of nucleotide variants on RNA splicing, we considered twiiomses§ Is the variant
located in a putative BP? and ii) Does the variant decrease the score of the BR&tGiven that the
first question concerns a binary variable, we used contingency tables to comperédimeance of the
different tools. We started by using five out of the six tools (exclusionS#)Ho define a list of
predicted BPs in the browsed sequences from each intron that are affecteddbiatite in our dataset.

Next, we took only one BP with the highest score per intron, for each tool.tdiondee whether the
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variant was located in the motif of the predicted BP, we assayed diffmiit sizes from 1 nt
(corresponding to the branch point A) up to 7-mer around the Ahe 3 nt on either side of A. The 7-
mer motifs corresponded to the length of position weight matrices used by iy the tools
(Figure 44). We established the optimal motif size as having the best compobraesesitivity and
specificity across all tools. The second question involved the calculationedfaasdore defined as
follows:

Scorevariant site — Scorewildtype site

Delta =
score Scorewildtype site

This delta score did not necessarily imply that wild-type andwngascores were from the same BP site.
Different examples are illustrated in Supplementary Figure S2. On this deltavecpegformed ROC

curve analyses and then defined an optimal decision threshold to classify the variants.

C. Evaluation of the score combination

To determine the optimal score combination, we used a logistic regression. This nowitida
probability that the variant alters RNA splicing depending on the infoomgtiven by the bioinformatic
scores. We performed a cross-validation, with two thirds of the data be#tbas training set and the
remaining data as validation set. The data was allocated at random and thvastepeated 1000
times. On the training set, we executed a step-by-step variable selection (stepwite) validation

set, the performances of the probability given by the model were evaluated by a ROC curve analysis.

7. ADDITIONAL FILES
Additional file 1: Figures S1-9

Additional file 2: Table S1. Collection of alternative acceptor splice(8I#s) and controls AG (n =
103,972), from RNA-seq data

Additional file 3: Table S2. Collection of variants used to compare the bramchpgpedictions (n =
120)
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. SPIiP : un nouvel outil pou adresser a la diversité des altérations de I’épissage

Au sein de cette derniére partie du travail de thése, mawsproposons de détailler I’outil SPiP
(Splicing Prediction Pipeling que nous finalisons de développer afin de permettre la détection de
variants splicéogéniques quel que soit leurs positions dans le géne et le motf &fée plus pour
améliorer le poids des prédictions, nous avons estimé la probabilité qu’un variant altére 1’épissage en
fonction de sa position et des prédictions associées. L’article décrivant SPiP est en cours de rédaction et

la version actuelle est accessible2dNNEXE C.

Chaque variant nucléotidique peut modifier I’épissage indépendamment de sa position dans le géne. Ces
modifications d’épissage peuvent €tre regroupées en quatre catégories : le saut d’exon, 1’utilisation de
nouveau site d’épissage, la création de pseudo-exon et la rétention d’intron. Pour avoir un jeu de données
représentatif de ces diverses altérations, nous avons collecté 2 784 variants avec éudedtAR
Cette importante collection de variants a été obtenue grace a un recueittéeatare et au travail du
consortium ENIGMA et du réseau épissage du GGC ainsi que des collégues génétidenime de
I’ANPGM. Parmi ces variants, 47 % (1 294/2 784) impactent I’épissage. La répartition des variants en

fonction de leur effet est illustrée en Figure 48.

Intron  Intron Exon Exonlntron
Intron IntronBP PolyTC Cons Cons Exon Cons Cons Intron

. 44 18 -12 142 +120 120 3 1 +6 o=
\

NI

N=105 N=353 N=41 N =604 N =205 N =547 N=143 N=383 N=192

N=117

@ Without effect B Exon skipping O Splice site shift OPseudo-exon M Intron retention

Figure 48 : Répartition des variants dans les différentes régions du transcrit, N = 2 784 variants. En
bleu les variants sans effet sur I’épissage, en rouge les sauts d’exon, en orange |’utilisation d’un
nouveau site d’épissage, en jaune les pseudo-exons et endir les rétention complétes d’intron. BP :
Branch point area, PolyTC : polypyrimidine tract, Cons : Consensus splice site.

SPiPest un algorithme décisionnel intégrant les outils optimaux pour chaque motif d’épissage. La
définition de ces outils optimaux est basée sur nos précédents travaux ainsilggedennées de la
littérature. Ainsi SPICER été choisi pour I’altération des sites consensus [260]. L’outil BPP a été utilisé

pour les points de branchement [282Joutil AtESRseq a été sélectionné pour prédire I’altération des
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ESRs [276], [297]Pour I’outil optimal de prédiction du tract polypyrimidique des sites accepteurs, notre
choix a été guidé par le travail du groupe épissage du GGC [254].

Le tract polypyrimidique, considéré ici, est situé entre le site consensus acdéfitéypar SPIiCE et la
région des points de branchement, soit une région entrémant2t la 1™ nt de I’intron. Le tract
polypyrimidique étant étroitement associé a la séquence consensus du site accepteur, il n’existe pas
d’outil dédié a ce motif. Aussi, il a été utilisé les outils dédiés aux sites consensus d’épissage, prenant

en compte ce tract au moipsqu’au 17°™ nt dans ’intron. Parmi les outils répondant a ces critéres,
MES se révele étre un bon candidatr Carend en compte la séquence du site accepteur jusqu’a 20 nt
dans I’intron [148] et il est I’un des outils optimaux pour prédire 1’altération de cette séquence [172],
[254], [260]. De plus nous avons reconfirméosterioriles performances de MES. Pour cela nous
avons comparé les outils MES et SPANR sur les 65 variants situés entf@lat £ la 17™ nt de
I’intron, parmi les 2 784 variants de notre étude. Il en a résulté que le score MES atteint upeAldC
0.909 et le score SPANR une AkKz de 0.639. Aini I’outil MES a été sélectionné pour le tract
polypyrimidique.

Etant donné I’absence de recommandations dédi¢es a la prédiction de I’utilisation de nouveau site
d’épissage par le biais d’un variant, nous avons développé un nouveau score pour détecter I’apparition

de tels sites d’épissage. Pour construire ce score, nous avons testés 1’association des scores MES, SSF

et ESRs. En ce qui concerne les ESRs, il a été utilisé le score ESRpaléfiniet collaborateurs [24]
Afin de s’affranchir d’un probléme de sur-ajustement, nous n’avons pas utilisé les données issues des

2 78 variants pour développer ce score. En effet, nous avons extrait I’ensemble des sites d’épissage des
transcrits présents dans la base de données Ensembl, les données négatives correspuosiiohaux
des motifs AG/GT présents dans la séquence de ces transcrits, en dehors desssiteascohinsi
202 989 656 sites, dont 5981 sites d’épissage utilisés, ont servi a développer ce score. Deux-tiers de
ce jeu de données (135 326 351 siv@syté utilisés pour I’apprentissage, et le tiers restant (67 663 176
sites) pour la validation et la définition d’un seuil optimal de détection. Ainsi pour la recherche de
création de site d’épissage par un variant, il est d’abord sélectionné dans I’environnement de ce variant,

les possibles sites d’épissages (AG/GT) dont le score est renforcé par rapport a la séquence sauvage
(Figure 49. Le score de ces possibles sites d’épissage est comparé au seuil de détection précédemment

défini sur les données d’Ensembl, afin de conclure ou non sur la création d’un site d’épissage.
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Figure 49 : La stratégie utilisée pour détecter une création d’un site d’épissage par un variant. Dans la
zone de recherche, 1’outil détecte 4 signaux AG (en vert) et 3 signaux GT (en bleu) dans la séquence
sauvage et mutée, plus un cinquieme AG (en rouge) dans la séquence.esiézgotentiel
d’épissage de novQ. L’outil compare le score de chaque site potentiel. Seul le second site donneur et
le second site accepteur présentent un renforcement de score ainsi que le nouveau site accepteur
(Acch). Sur ces 3 sites, seulement Acc5 possede un score supérieur au seuil de détection et est donc
prédit comme une création d’un nouveau site d’épissage.

Grace a I’introduction de MES pour le tract polypirimidique et d’un nouveau score pour la détection des
nouveau site d’épissage, SPiP offre ainsi la possibilité de prédire les modifications des motifs d’épissage
par un variant quel que soit sa position (Figure 50). Cependant pour pouvoir concluee sur |
splicéogénicité d’un variant, il a nécessité des seuils d’interprétation des différents scores de prédiction.
En ce qui concerne SPICBPP et la détection de nouveau site d’épissage, ces régles ont été
précédemment définies [260], [262]. A propos de MES, il a été appliqué les randations émises
par le groupe GGC, préconisant un seuil de 15 % [Z5A]r I’outil AtESRseq, il n’existait pas de
recommandation pour I’interprétation de ce score. Aussi nous avons défini un seuil décisionnel sur la
base des données issues des 2 784 variants. Pour cela nous avons extrait de ciettelesectants
exoniques hors des sites consensus et induisant soit un saut d’exon ou sans effet sur I’épissage. Au total

1 068 variants exoniques ont été utilisés. Afin de réduire le risque de sur-ajustemerdavons
aléatoirement sélectionné 100 variants sur ces 1 068 variants. Puis sur ce jea,aléatavons défini
un seuil optimal (score de Youden). Ces deux dernieres étapes ont été répétdes1Rd0es 1 000
seuils optimaux obtenues, nous avons pris le seuil médian comme seuil décisionnet. faearethous

avons obtenus le seuil de H) comme seuil décisionnel de 1’outil AtESRseq.
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Figure 50 : Les outils de prédiction utilisés pour chaque motif d’épissage. IntronBP : Branch point
area, IntronPolyTC : polypyrimidine tract, IntronCons : Intronic consensus splice site, ExonCons :
Exonic consensus splice site.

Une fois I’ensemble des régles décisionnelles définies pour SPiP, nous avons testé I’efficacité de SPiP

pour prédire un variant splicéogénique a partir des 2 784 variants. SPIP a atteixactitude de 80.76

%, une sensibilité de 90.96 % et une spécificité de Pb.8¥u regarddes défauts d’épissage, nouveau

site d’épissage, saut d’exon, pseudo-exon et intron rétention, ces événements étaient détectés avec une
sensibilité de respectivement 96.03 % ; 89.77 % ; 82.96 % et 81.25 %. Puis nouavoae SPiR

SPANR [173}et a I’outil SpliceAl recemment publié [298]. Ces deux derniers outils integrent également
plusieurs motifs d’épissage pour prédire un variant splicéogénique. SPANR atteint une sensibilité et une
spécificité de respectivement 78.37 % et 72.37 %. SpliceAl a montré une grande &pdeifdd.26 %

(contre 70.87 % pour SPiP). Cependant SpliceAl a une moindre maitrise du risquendgdditiavec

une sensibilité de 70.71 % (contre 90.96 % pour SPiP

Afin d’attribuer a chaque prédiction de SPiP une probabilité d’altération de 1’épissage en fonction de la

localisation du variant, nous avons procédé en trois étapes.

e Estimation de la proportion de variants splicéogéniques indépendamment des prédictions de
SPIP et de leurs localisations dans le géne.

e Création d’un jeu de données équilibré, c’est-a-dire dont la proportion de variant
splicéogéniques est en accord avec celle précédemment estimée, en intégrant des variant
supposés sans effet au niveau de I’épissage.

e A partir de ce nouveau jeu de données, détermination des probabilités d’impacter I’épissage en

fonction des prédictions fournies par SPIP et de la localisation du variant.

Pour estirer la proportion de variants splicéogéniques indépendamment des prédictions de SPIP et de
leur localisation dans le géne, nous avons utilisé une approche bayésienne. Tout d’abord il a été admis
gue parmi les 2 784 variants, la proportion de variants splicéogéniques au niveau exdnique es

représentative de la probabilité qu’un variant exonique impacte I’épissage. En effet, au sein des 2 784
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variants, la proportion de variants splicéogéniques est de 26.88 % (414/1 540). Or les derlaées
littérature montrent une proportion de 23.5 % (ml9.3 % ; max : 48.0 %) [48], [49, p.], [99], [299]
[301]. Le théoréme de Bayes nous dit que la probabilité qu’un variant exonique impacte 1’épissage

(Poxon(spliceogenic)) est :

P(spliceogenic) X Pspiiceogenic(exon)
P(exon)

Pexon (Spliceogenic) =

OUP(spliceogenic) est la probabilité qu’un variant soit splicéogénique indépendamment de sa position
dans le genePgy;;c.ogenic(exon) est la proportion de variants splicéogéniques situés dans un exon.
P(exon) est la probabilité qu’un variant soit situé dans un exon. De 1a nous pouvons en déduire que la

probabilité qu’un variant soit splicéogénique quel que soit sa position est :

P(exon) X P,yon(spliceogenic)

Pspliceogenic (exon)

P(spliceogenic) =

Pour estimelP (exon), nous avons utilisé les données du projet 1000 Genomes. Ce dernier rapportait
plus de 80 millions de positions mutées du génome humain. PUiB{QLY, genic (exon), nous avons
exploité les données des 1 294 variants splicéogéniques rapportés parmi les 2an&!l ¥amisi nous

avons déterminé que la proportion de variants splicéogéniques indépendamment de sa posiion dans |
géne est de 2.69 % &k [2.57 %— 2.82 %)).

Parmi les 2 784 variants, nous avons rapporté une proportion de variants splicéogéniques de 43 %. De
ce fait, pour créer un jeu de données en accord avec I’estimation de la proportion de variants
splicéogéniques, nous avons ajouté aux 2 784 variants un ensemble de variants présumés sans impact
sur I’épissage. Ces variants présumés neutres ont été définis comme les variants ayant une MAF > 5%
pour les genes rapportés dans notre jeu de données, @attditCSC genome browes. Ainsi, 45000

variants, parmi les 55 487 variants remplissant ces critéres, ont été aléatos@&paitnnés. Puis ces

variants ont été intégrés aux 2 784 variants. Le jeu de données final contient donc 47an8laxsc

une proportion de variants splicéogéniques de 2.7 %.

Grace a ce nouveau jeu de données d&84 ¥ariants, nous avons pu estimer les probabilités qu’un
variant impacte 1’épissage en fonction des prédictions de SPiP et de la localisation du variant. Si SPiP
prédit une altération, alors ces probabilités d’altération de 1’épissage correspondent aux VPP de I’outil.

A I’inverse pour les prédictions négatives, ces probabilités d’altération de I’épissage correspondent aux

1- VPN. Pour illustrer ces VPP et VPN, nous avons représenté de maniére schéreaticaleurs en
fonction de la position du variant (Figure 51). Les VPP les plus faiblesspandent a la détection de
nouveau site d’épissage (cryptique et de novQ étant donné le nombre conséquent de variants pouvant
créer un nouveau site. Par contre, SPiP montre des VPP optimales pour les séquestasssbatract

polypyrimidique, le point de branchement et pour les séquences ESRs. Par aillel?b! lde 8PiP
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sont toutes supérieures a 90 % [254], [260], [3(BT4]. A noter que ces probabilités ont été calculées
a partir de classes de variants définies selon les prédictions de SPIBcatidation sur le transcrit.
Elles ne sont pas utilisées pour un réajusteragrusteriorides prédictions de SPiP, ce qui conduirait

nécessairement a un syastement de 1’outil.

Consensus . Altération par SPiP, VPP
PolyTC  splicessite
100 % 83,33% 90,0% [l Sans effet par SPiP, VPN

Positive Predictive Value

48, 57 %
Cryptic 30 2 . Cryptic
Pseudo-  intron exon 7 6
exon 0,9 6,5%
%
S S -

“
o N N N N N |

93,1% "R
0

100 % 9 98,6 % ! 97,0% 98,9 %

99,9% - ’ ’

Negative Predictive Value

Figure 51 : Représentation simplifiée des VPP (valeur prédictive positive) et VP8ufvaitédictive
négative) de SPiP en fonaiide la position d’un variant.

SPiP se révele donc étre un outil de décision a large échelle pour aider a iddesifieariants
splicéogéniques parmi le déluge de variants identifiés par NGS. Nous pro&sBrmsus forme d’un

logiciel interfacé accessible a https://sourceforge.net/projects/splicddicpon-pipeline/et d’une

version Linux accessible a https://github.com/raphaelleman/SPiP.
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V. SpliceLauncher,un outil pour la détection, I’annotation et la quantification des

jonctions alternatives a partir de données de RNA-seq : Article 11l

Le présent travail est urapplication noteacceptée pour publication pRioinformatics Les données

supplémentaires de cet article sonANNEXE D.

Etant donné la volumétrie des données RNA- I'utilisation d’outils bioinformatiques et
biostatistiques pour analyser ces données est indispensable. S’il existe de nombreux outils pour 1’étude
différentielle de I’expression des génes,n’en est pas de méme pour 1’étude des jonctions d’épissage.
Aussi nous avons développé pour ce travail un nouvel outil nommé SpliceLauncher dédié ausjonction

d’épissage.

SpliceLauncher intégre un pipeline bioinformatique afin dectgti présence de jonctions d’épissage

a partir des fichiers FastQ. SpliceLauncher fournit une annotation humainement compréhensible de ces
jonctions d’épissage en fournissant d’une part les coordonnées transcriptomiques, la nature de la
jonction (saut texon, site alternatif, ...) et d’autre part la nomenclature associée a cette jonction. Cette
nomenclature a été définie au sein du consortium ENIGMA [264]. Puis, SpliceLauncherepaacéd
calcul de lexpression relative des jonctions. Pour I’expression relative, SpliceLauncher propose une
analyse statistique pour détecter les jonctions anormalement exprimées eBes, laits de I’analyse,

SpliceLauncher peut générer des fichiers PDF et BED pour visualiser les jonctions adternativ

Ainsi, SpliceLauncher a permis d’identifier des profils d’épissage aberrants imputables a un variast
d’établir finement un panel tépissages alternatifs utilisé dans le travail de Lopez-Pearotibpour le
genePALB2[264]. Il est également capable de traiter les données volumineuses générées pagRNA-

whole transcriptome
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SpliceLauncher: a tool for detection, annotation and relative quantification of alternative

junctions from RNAseq data.

Raphaél Lemar?3 Valentin Hartef, Alexandre Atkinsoh Grégoire Davy?3 Antoine Rousselif)
Etienne Mullet, Laurent Castét&®, Fréderic Lemoint, Pierre de la GrangeMarine Guillaud-
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1. Abstract

Summary: Alternative splicing is an important biological process widelplygred in molecular
diagnostic settings. Indeed, a variant can be pathogenic by splicing alteration and a suspegietipat
variant €.g.truncating variant) can be rescued by splicing. In this context, detecting andyiugnti
alternative splicing is challenging. We developed SpliceLauncher, a fast and easy to use @gen sour
tool that aims at detecting, annotating and quantifying alternative splice junctions at bigtiaes
Availability: SpliceLauncher is available at https://github.com/raphaelleman/SpliceLauncher.

Supplementary information: Supplementary data are availabl®gtinformaticsonline.

2. Introduction

In the next-generation sequencing era, transcriptome analysis is a major challaonge thein 90 % of
genes present an alternative splicing [30]. Many tools are already available tdiffieidiyntial gene
expression (reviewed by [140]) and to quantify isoforms (reviewed by [305]). Howtbeee are no
tools to annotate finely alternative junctions. Developing such a tool withip¢he researcher to
determine the profile of alternative splicing for one or several genedinicalocontext. Knowledge of
the alternative splicing allows to discover new transcripts and ultimatgdg beheticists to interpret
the impact of variants at the RNA level in a molecular diagnostic settingcastly highlighted in
[264]. Therefore, we propose a new bioinformatics tool, SpliceLauncher, that focubesdetetction,

annotation and quantification of alternative junctions.

3. Methods

SpliceLauncher, with its corresponding RNAseq pipeline, aims at easing the mfomeslyzing splice
junctions from RNAseq data. The RNAseq pipeline (Fig. S1) computes a junction read atiimt m
(Figure 52A) from raw FastQ files with the help of STAR v2.6.0 [114], Samtools [¢D:H and
Bedtools v2.24.0 [116]. SpliceLauncher then uses this junction read count matrix to annotatecand dete

abnormally expressed junctions.
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The first step requires an annotation file (table S1) that contains the strudgtuedrahscripts to align
the junctions on transcripts (Figure 52B). An example of such annotation file, baseben Rafabase
[6], is provided with SpliceLauncher sources. SpliceLauncher also provides a t@ddiséd the users

in creating their own annotations.

In the second step, SpliceLauncher starts by annotating each junction with the name of the gene
belongs to. By default, all transcripts per gene are used as reference. Hdveawsers$ can either define

a transcripts list of interest or force SpliceLauncher to use one tgatrigcgene according to the number

of junctions supporting this transcript (Figure 52C). The transcriptsbailused as reference to
determine alternative splicing events. To reduce background noise, SpliceLauncher remowate dupli
junctions having the same genomics coordinates but on the opposite strand (Figure 580)itbsef
stranded libraries).

Then, each junction is annotated with the kind of splicing event it suppertgtural junction, junction
supporting an exon skipping, an alternative 5’ splice site or an alternative 3’ splice site (Figure 52D).

All junctions whose mapping coordinates fall outside the transcript are annotated as “Outside
Transcript”. The annotation “Event too complex” refers to junctions whose start and end coordinates do

not correspond to any known transcripts. Moreover, SpliceLauncher assigns to ea@n junct
transcriptomic coordinates as well as a unique and well characterized narenasiead by Lopez-
Perolio et al., 2019 (Fig. S2). For example, the junction chr13:32,9152383),963 becomes A12 of
BRCA2(NM_000059).

SpliceLauncher performs a calculation of relative expression for each annotatémhgunthe main
principle of this calculation is to derive a ratio (expressed as a percentate) atternative junction

read count over the read count of the relevant physiological junction (Fig. S3).tikisonelative
expression, SpliceLauncher is able to detect abnormal junction expression (Figure 52D). To do so, this
analysis models the distribution of the relative expression for each junction, eitlegamma
distribution or a negative binomial distribution. Fitting the distribution to tha dating this step
excludes outlier expression values, as determined by the Tukey method. For each aiistributi
SpliceLauncher calculates the probability that a sample shows abnormal expreghisnjwfction

[131].

At the end of analysis, SpliceLauncher generates a report (table S2), a gegpkisentation of
alternative splicing (Figure 52E and Fig. S4) and a BED annotation filestialize junctions in a
genome browser such as UCSC Genome browser (Fig. S5 and table S3). This permiatidsuafiz

the alternative splicing in a dynamic and user-friendly way.
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4, Use case

We studied the splicing patterns of genes involved in the predisposition of breast aad caacers

by targeted short-read RNAseq on leucocytes and breast tissue samples of healthy donors of carrier
splicing variants. First, our work contributed to defined a comprehensive charaderifatlternative
splicing inPALB2[264]. Alterations oPALB2gene are closely associated with predisposition of breast
cancer and the knowledge of alternative splicing helps for classificatiarclgfotidic variants. Eighty-

one alternative events were newly described, SpliceLauncher permitted to char8ttdfzef these
events. Second, the statistical analysis of SpliceLauncher was assayed on samples weittart
€.4096+3A>T oBRCALNM _007294), inducing A11q(3309) (shift of donor splice site) and A11 (exon

11 skipping), confirmed by RT-PCR (Fig. S7A). We used two biological replicatgmphoblastoid

cell lines carriers and eight controls. SpliceLauncher detected 17,940 junctions and 1 fx3tsjuwece
adjusted to Negative binomial or Gamma distribution. Six junctions were detectechbwibrmal
expression in the variant carrier samples, with only two junctioBR@Algene (data not shown). The
junction A11q(3309) was expressed at 136.8 % and 119.8 % in variant carrier samples instead of 5.35

%, the average expression in controls sample (Fig. S7B). SpliceLauncher calculateldiex lpelow

0.001. The junction A11 was expressed at 4.6 % and 8.5 % in variant carrier samples instead of 0.13 %,
the average expression in controls sample. SpliceLauncher calculated a p-value of 0.045 anél 8.12x10
SpliceLauncher was also successfully tested on whole transcriptome RNAseq wattblikkeed data

of [306], and detected 411,285 junctions. Among these junctions, 75.4 % were annotated
(310,316/411,285). From 34,227 transcripts, SpliceLauncher selected 21,388 transcripts ambaving
transcript by gene (table S4).

5. Conclusion

SpliceLauncher provides a relevant tool to determine the alternative sghicingargeted or whole
transcriptome RNAseq data. The tool can deal with a great number of junctiotisags graphical

results which facilitates the interpretation of alternative splicing.
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Figure 52 : SpliceLauncher analysis pipelineA. the junctions read count matrR, the list of
transcripts contained in the RefSeq datab@s&pliceLauncher removes irrelevant junction and sets
one transcript per genB. SpliceLauncher determines the alternative events, calculates the relative
expression over natural junction and detects the abnormally expressed jucti®piceLauncher
provided an excel file or a tabulated-text file (optional) with the raw data and theatilus of the
alternative junctions.
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V. L’impact de I’épissage alternative dans la classification des variant PALB2 selon

les recommandations de PACMG-AMP 2015, un rapport ENIGMA : article N°IV

Le présent travail a été publié dandournal of Medical Geneticsen 2019 (doi
http://dx.doi.org/10.1136/jmedgenet-2018-105834s données supplémentaires de cet article sont en
ANNEXE E, les tableaux contenant les épissages alterragjfsconfidenceet low-confidenceainsi

que la liste des amorces utiliséesables S1 to 93 sont disponibles en lignea
https://jmg.bmj.com/content/56/7/453.

Les variants délétéres BALB2sont associés au syndrome HBOC avec un risque similaire aux variants
délétéres dBRCAZ2 Ainsi, le génePALB2 a récemment été intégré au panel de genes testé pour le
diagnostic moléculaire du syndrome HBOXe disposant pas d’un recul aussi important que pour
BRCAIBRCAZ2 le modele multifactoriel est pas applicable pour déterminer la pathogénicité des
variants. Aussi, il est préfésle d’utiliser la classification catégorielle proposée par I’ACMG-AMP. Les
variants tronquants (non-sens ou hors phase) ainsi que les variants des sites saffBi@IE sont
considérés comme a haut risque d’étre pathogeénes, soit PVS1 dans les catégories de I’ACMG-AMP. Or
I’ACMG-AMP met en garde contre le risque de sauvegarde de la fonctionnalité des protéinetamalg
présence de ces variants PVS1 du fait, entre autrBexdetence d‘épissages alternatifs De méme
qu’une expression tissu spécifique des transcrits alternatifs peut, selon I’ACMG, modifier
I’interprétation de I’effet de variants. Aussi, pour cette étude nous avons caractérisé les transcrits
alternatifs du genPALB2afin d'évaluer s’ils étaért soumis a une expression tissu-spécifique et si ces

événements d’épissage pouvaient impactet’interprétation des variants PVSI.

Des données d&NA-seq et d’électrophorése capillaire de produits de RT-PCR de plus de 100
échantillons issus de différentes sources biologiques ont été générées et geearady différents
laboratoires puis centralisées. Les épissages alternatifs ont été sEmaérles séparant en deux
groupeshigh-confidere et low-confidenceselon le niveau de preuve apporté par les données. Ces
événements d’épissage ont été annotés en fonction de leur impact probable sur la protéine. Nous avons

aussi testén vitro I’impact de sept variants abolissant les sites natur&pisbage du pré-ARNm du

géne PALB2 (c.212-1G>A, c.1684+1G>A, c.2748+2T>G, ¢.3113+5G>A, ¢.3350+1G>A,
c.3350+4A>C, and c¢.3350+5G>A). Nous avons extrapolé ces résultats, afin de déterminer parmi les
variants situés au niveau des sites canoniques, lesquels peuvent étre coRsi8é&rés ceux pour

lesquels la classe PV&lest pas garantieen I’absence d’études complémentaires.

Nous avons ainsi identifié 88 événements d’épissage dont 44 étaient des évenemehigh-confidencet
retrouveés dans les différents tissus biologiqUesi a permis d’exclure une expression tissu-spécifique
des transcrits dBALB2 Parmi es événements d’épissage, 15 préservent le cadre de lecture et parmi
eux seulement 6 évenements au niveau des sites accepteurs pourraient produireéuree prot
fonctionnelle. Ainsi, la catégorie PVS1 est garantie pour tous variarg$esesites canoniques donneurs

de PALB2 Cependant, pour les sites accepteurs des exons 2, 5, 7letdt®gorie PVS1 n’est pas
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garantie. Par conséquenlgs variants situés dans ces sites accepteurs d’épissage ne peuvent étre
considéré de suite comme pathogenes ou probablement pathogénes sans données fonctionnelles et

cliniques supplémentaires.
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1. Abstract

Background: PALB2 monoallelic loss-of-functiongerm-line variants confer a breast cancer risk
comparable to the avera@&RCA2pathogenic variant. Recommendations for risk reduction strategies

in carriers are similar. Elaborating robust criteria to idemi§g-of-functionvariants inPALB2without
incurring overprediction- is thus of paramount clinical relevance. Towards thisvaimve performed

a comprehensive characterization of alternative splicinBAbB2 analyzing its relevance for the
classification of truncating and splice site variants according to the 2015 AmeridegeGl Medical
Genetics and Genomics-Association for Molecular Pathology guidelines.

Methods: Alternative splicing was characterized in RNAs extracted from blood, breast and
fimbriagovary related human specimens (N=112). RNA-seq, RT-PCR/CE, and CloneSeq experiments
were performed by 5 contributing laboratories. Centralized revision/aunatis performed to assure

high-quality annotations. Additional splicing analyses were performed®AhB2 c.212-1G>A,
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€.1684+1G>A, c.2748+2T>G, ¢.3113+5G>A, €.3350+1G>A, ¢.3350+4A>C, and c.3350+5G>A
carriers. The impact of the findings on PVS1 status was evaluated for truncating andtsplaeasit.
Results:We identified 88 naturally occurring alternative splicing events (81 newly describedyling

4 in-frame events predicted relevant to evaluate PVS1 status of splice site variants. We did not identify
tissue-specific alternate gene transcripts in breast or ovaridadelamples, supporting the clinical
relevance of blood-based splicing studies.

Conclusions:PVS1 is not necessarily warranted for splice site variants targetin@fduB2acceptor

sites (exons 2, 5, 7, and 10). As a result, rare variants at these splice sitesbeaasstimed
pathogenidikely pathogeniavithout further evidences. Our study puts a warning in up toFfveB2
genetic variants that are currently reportegatfogenic/likely pathogenia ClinVar.

Keywords: PALB2 Splicing, Variant Classification, ACMG-AMP guidelines, PVS1

2. Introduction

Monoallelic loss-of-function (LoF) germ-line variants ilPALB2 predispose to breast cancer, with
estimated absolute risks by age 80 ranging from 33% to 58%, depending on the faoryy[Bist],

[307]. Excess risk for other cancers, such as pancreas, prostate, ovarian, and male breast dhncer, is st
under investigation. Currently, gene panel testing for breast cancer predisgositidesPALB2[307],

and LoF germ-line variants in this gene are considered actionable findings in niamys sevith
proposed actions ranging from increased surveillance to prophylactic surggr{3208 Accordingly,
classifyingPALB2LoF variants is of paramount clinical relevance. Yet, the task is natl fi@g proved

by the large number of variants of uncertain significance (VUS) still rgigti genes that have been
extensively studied, such BRCAlor BRCAZ2[311].

In the research setting, truncating (nonsense or frame-shift) variauictpd to induce Nonsense
Mediated Decay (PTC-NMD variants) and canonical +1,2 splice site vafisreafter named splice
site variants) at cancer predisposition genes are often assumed pathogenjgdikelyenic LoF
variants [214], [307]. However, in the clinical setting a more conservative abpi®aecommended.
According tothe American College of Medical Genetics and Genomics-Association for Molecular
Pathology(ACMG-AMP) interpretation guidelines [232], a PTC-NMD or splice siteardris a very
strong evidence of pathogenicity (PVS1), but not sufficient to classify tienvas pathogenic/likely
pathogenic. Additional combinations of strong (PS), and/or moderate (PM), and/or supeBRi
evidence of pathogenicity are required. Further, PVS1 is not warranted for every PTC-NMBisplice
variant. Indeed, the ACMG-AMP-2015 guidelines specify several caveats, including thmliposeg

(i) rescuetranscripts (alternate gene transcripts that skip the truncating vaneatlieg functional or
partially functional proteins, and resulting in reduced or no haplo-insufficiengygplice site variants
producing transcripts witin-frame deletions/insertions retaining some or all functional capacity, an

(i) tissue-specific alternate gene transcripts [232]. Therefore, the accorateretation ofPALB2
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PTC-NMD and splice site variants according to the ACMG-AMP-2015 guidelinesresqaliable

information on both protein structure/function and alternative splicing.

To be more precisePALB2 PTC-NMD/splice site variants without direct risk estimates and/or
functional data (a common scenario in genetic testing) should be classified as liketyepat only if
PVS1 is warranted. For PTC-NMD variants, PVS1 is warranted iescuetranscripts are predicted.
For splice site variants the analysis is more complex. In additi@stoietranscripts, the possibility of
the variant allele producing transcripts with in-frame alterations ratpitoding potential should be
considered, albeit predicting the precise nature of the transcripts producespligeasite variant is
challenging.

In recent years, the Evidence-based Network for the Interpretation of lGerrivtutant Alleles
(ENIGMA consortium) has conducted a comprehensive characterization of naturallyraraliernate
gene transcripts iIBRCA1landBRCA2[190], [191], exploring the impact of the findings for the clinical
classification of genetic variants at the two loci. Major achievements were the idgiotificf a subset
of splice sites variants for which PVS1 was not necessarily warranted, the pasramstration that
at least one allele containing a splice site vari&RCA1c.[594-2A>C; 641A>G], does not increase
breast cancer risk, and the observation that splicing assays may lead tousradinézal conclusions if
alternate gene transcripts are not properly addressed [190], [191], [255], [312] iRawietions based
on these studies are documented in EMIGMA BRCA1/2 Gene Variant Classification Criteria
(https://enigmaconsortium.org) that suppBRCAland BRCA2expert panel review interpretation at
Clinvar.

A recent study has identified alternate gene transcripts 8&hB2locus, but no inferences in relation

to the clinical interpretation of genetic variants were made [131]. Here veztakel a comprehensiv
characterization dPALB2alternative splicing, exploring the possible relevance of the findings for the
clinical classification of PTC-NMD and splice site variants according to 6&®&-AMP-2015

guidelines.
3. Methods
a. Identification of alternative splicing events

To characterize alternative splicing at tRALB2 locus, we analyzed RNAs isolated frobi2
specimens, including lymphaoblastic cell lines not treated with the NMD-tehipuromycin (LCLs-
Puro, N=68), matched replicates treated with puromycin (LCL+PWNg}l), stimulated leukocytes
cultures not treated with puromycin (sLEU-Pulés6), matched replicates treated with puromycin
(sLEU+Puro,N=3), RNA stabilized peripheral blood samples (PAXgene, QIAGEN/; Tempus,
Thermofisher N=10), non-malignant breast tissue samples from unrelated women (BYedst, 10

corresponding to women with a diagnosis of breast cancer, of which 9 are included NiESCA
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ClinicalTrials.gov identifier: NCT02306096; 2 corresponding to womenaowitla diagnosis of breast
cancer included in CASOHAR trial NTC02560818), a human mammary epitheli@Hb#EC, N=1,

2 technical replicas included in the analysis), commercially available RNArfoormalignant breast
tissue (Clontech 636576N=1), normal ovarianfimbriae tissue samples from prophylactic
oophorectomies performed in post-menopausal women without cancer (FilsrReand one pool

of 3 non-malignant ovarian tissues (Clontech 6365634,).

Experiments were performed independently in 5 BMAGlaboratories (Figure 53). Most samples were
analyzed by targeted RNAseq (N=72) in Laboratory 1 (Supplemental Tables 1 ande?)sabtples

were analyzed by whole transcriptome RNAseq (N=13) in Laboratories 2 and 3 {BeipjaleTables

1 and 2), by capillary electrophoresis of RT-PCR products (RT-PCR/GE2)Nn Laboratory 4
(Supplemental Tables 1, 2, and 3, Supplemental Figures 1A andrddB by whole-gene CloneSeq
splicing analysis (N=5) in Laboratory (Supplemental Figure )BWe later performed a centralized
revision/curation of the data, including the search for putative tissue-speeéifitasdt gene transcripts.

To this end, we pooled together all data produced in LCLsxPuro, sLEU+Puro, PAXgene and Tempus
samples (hereafter referred collectively as BLOOD), all data producedhimalignant breast tissues,
HMEC, and Clontech 636576 (hereafter referred as BREAST), and all data produced in non-malignant
ovarian fimbriae and Clontech 636555 (hereafter referred as OVARY). The overall workfiow
summarized in Figure 53 (See Supplemental Material Section 1 for further details).

b. Annotation of alternative splicing events.

We described all alternative splicing events according to HGVS guideliring,as a reference the
Ensembl transcript ENST00000261584.8 (NCBI RefSeq NM_024675.3). For the sake of tyinypdici

also identified most eventsith a code that combines the following symbols: A (skipping of reference

exonic sequences), ¥ (inclusion of reference intronic sequences), E (exon), I (intron), p (acceptor shift),

g (donor shift), AFE (alternative first exon), and VSt (located at intervesaguence). When
necessary, the exact number of nucleotides skipped (or retained) is indicated. Events were annotated as
well according to the confidence of the finding (high-confidence vs. lower-confidgmedjgtions on

coding potential (LoF vs. uncertain), and relative quantification (expression leaéligeto the
corresponding reference transcript). See Supplemental Material Section 2 and SupplégueataPF

5 for further details.

C. Analysis of PVS1 status (warranted vs. not warranted) for every possible PTC-NMpPliaed

site variant at the PALB2 locus.

To decide if PVS1 is warranted we used predictions based on: (i) the identifichatiarnate gene
transcripts in control samples, and (ii) RNA splicing assays performembpsbyin carriers oPALB2
splice site variants (Supplemental Table 4), and (iii) novel RNA spliassays (Supplemental Table 4,

Supplemental Figures 6A, 6B and 6C). In brief, we consider PVS1 warrantedi@NMD variants
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only if no plausibleescue transcripthave been detected. Similarly, we consider PVS1 warranted for
splice site variants only if all predicted RNA product are bona fidettartscripts. To predict possible
RNA products we used splicing assays performed in carriers of splice site varismtsiigsthat other
PALB2splice site variants targeting the same splicing site will produceasitrahscripts). If no splicing
assay was available for a particular splice site, we based predictions on alierreteanscripts, as
previously done foBRCAland BRCA2[191], [312]. Further details are shown in Supplemental

Material Section 3 and Supplemental Table 4.
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Laboratory1
LCLs-Puro (N=57)
PAXGene (N=2) Laboratory4
sLEU +Puro (N=3) LCLs (N=10)
SLEU -Puro (N=6) Laboratory 2 Laboratory3 Tempus (N=10)
Breast (N=3) Breast (N=S) LCL+Puro (N=1) Ctech 636576 (N=1) Laboratory5
HMEC (N=1) Fimbria (N=2) LCL-Puro (N=1) Ctech 636555 (N=1) PAXgene (N=5)
Targeted RNAseq Whole Transcriptome RNAseq Whole-gene CloneSeq
14.2 x 10° reads 0.015 x 10° reads RT-PCR/CE 1.2x10° reads
(23% alternate reads) (=3% alternate reads) 1,747 data points (=2.4% alternate reads)
| Pooling data together (centralized revision/curation) |
I e ettt A
PALB2 — N Lower-Confidence Events :
N\
AlternativeSplicing Events catalogue e 7. facectEainmyLy dilosstary matiiodakog)) :
:_ (Supplemental Table 2) |

High-Confidence Events
(detected by 22 laboratories/methodologies)
* Blood (LCLs + PaxGene + Tempus + sLeu) RNA sources
* Breast (Breast + Clontech636576 + HMEC)
* Ovary (Fimbria+ Clontech636555)
(Tables 1 and 2, Supplemental Table 1)

Breast: Non-Malignant BreastTissue
Clontech 636555: Pool of 3 Non-Malignant Ovarian Tissues
Clontech 636576: Non-Malignant Breast Tissue
Fimbria: Non-Malignant Ovarian FimbriaTissue

‘ HMEC: Human Mammary Epithelial Cell
LCLs: Lymphoblastic cell linesfrom healthy control individuals
ACMG-AMP based classification of variants PaxGene: Blood RNA preserving Tubes
Is PVS1 warranted for all IVS=1,2 variants? sLEU: stimulated Leukocytes
Is PVS1 warranted for all PTC-NMD variants? Tempus: Blood RNA from healthy control individuals
(Table 3, Supplemental Table 4) +/- Puro: (cell cultures treated/untreated with Puromycin)

Figure 53 : Workflow. The workflow is followed by the Evidence-based Network for the
Interpretation of Germ-line Mutant Alleles consortium to characterise the natocallyring
alternative splicing profile at the PALB2 locus in BLOOD-derived, BREAST-derived and OVARY-
derived samples. RNAseq data were produced in five independent laboratories using different
methodologies in unrelated samples. Laboratory 1 (Clinical Biology and Oncology Laboratory, Cancer
Center Francois Baclesse, Normandy University Caen, France) performed targeted RNAseq analysis.
Laboratories 2 (Division of Oncology and Pathology, Department of Clinical Sciences, Lund
University, Sweden) and 3 (Department of Pathology and Biomedical Science, University of Otago
Christchurch, New Zealand) performed whole transcriptome RNAseq. Laboratory 4 (Molecular
Oncology Laboratory, Academic Hospital San Carlos, Madrid, Spain) performed capillary
electrophoresis analysis of real-time PCR products (RT -PCR/CE). Laboratory 5 (Ambryc§eneti
performed whole-gene CloneSeq alternative splicing analysis. As indicated, the overall contribution of
targeted RNAseq reads to the analysis is roughly 1000x higher than that of whole transcriptome
RNAseq. For instance, targeted RNAseq experiments end up with 13 754 118 reads aligned to
reference exorxon junctions, but only 459 186 reads supporting alternative splicing events (=3%).

The same percentage was observed in whole transcriptome RNA experiments, although the total
number of reads was much lower (14 933 reads combining data from laboratories 2 and 3). RT -
PCR/CE contributed 1747 data points (individual RT - PCR experiments performed with a particular
combination of primers in individual samples, including technical replicas). CloneSeq analysis

contributed 1.2x106 reads (=2.4% of the reads supporting alternative splicing events). Data were

pooled together, reviewed and cross-checked to end up with a list of high-confidence naturally
occurring alternative splicing events (events detected by different techniques in diffenglesyaamd
a list of lower-confidence splicing events (events not qualifying for higher confidence eventsy, Final

the possible relevance of high-confidence findings for the initial classification of cangplicaig

site and PTC-NMD variants was explored. AC MG-AMP, American College of Medical Genetics and

Genomics-Association for Molecular Pathology; HMEC, human mammary epithelial cell; LCL,

lymphoblastic cell line; NMD, nonsense-mediated decay.
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4, Results

We used RNA extracted from different human biological samples (bloodedetireast and ovary; see
'Methods' section) to characterize naturally occurring alternative splidingRALB2locus. This study
combined targeted RNAseq, whole-transcriptome RNAseq, RT-PCR/CE and whole-gene CloneSeq
splicing analysis data that was independently produced at 5 contributing cengere 83). The
analysis identified 44naturally occurring alternative splicing events with high-confidence
(Supplemental Table )} and provided evidence for the existence of up to 44 additidoaki(-
confidenceevents, Supplemental Table 2 and Supplemental Material Section 2.2). Most events (37 out
of 44 high-confidence and allower-confidenceevents) have not been described previously in
GENCODE (https://www.gencodegenes.org/) or the scientific literature to our kn@wledg

Up to 15 high-confidence events preserved a bona fide open reading frame (i.e. a OR#g $gamni
the reference start codon to the reference termination codon, Table 10, protein .cOluthege, nine
were predicted to code for non-functional proteins, and the remaining six fomprofeuncertain
functionality (Table 10, coding potential column). Twenty-nine high-confidencesegizhhot preserve
a bona fide ORF. All of them were predicted to code for non-functional proteins (Table 11).
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Table 10: High-confidence alternative splicing events at the PALB2 locus (In-frame events)

Coding
Designation Biotype? RNAS3 Protein® Potential* Rationale* BLOOD BREAST OVARY

V (AFE600)+ A(EL)# Terminal modification r.1_28delins28+805_28+858 p.Asp2_Lys16delins17 Uncertain Damaging to CC yes yes -
V(E1q9) Donor shift r.48 49ins48+1_48+9 (p.Lys16_Leul7ins3) Uncertain Uncertain impact on CC yes - yes
A(E2p6) Acceptor shift r.49_54del (p.Leul7_Lys18del) Uncertain Uncertain impact on CC yes yes yes
A(E2) Cassette r.49_108del (p-Leul7_Asn36del) LoF Damaging to CC yes - yes
A(E4) Cassette r.212_1684del (p.Glu71_Lys561del) LoF Damaging to ChAM yes yes yes
A(E5p24) Acceptor shift r.1685_1708del (p.Gly562_Lys569del)  Uncertain No domain affected yes yes yes
A(EG)¥ Cassette r.2515_2586del (pThr839_Lys862del) LoF¥ Damaging to WD40¥ yes yes yes
V(E7p42) Acceptor shift r.2586_2587ins2587-42_2587- (p.Lys862_Asn863ins14) Uncertain Uncertain impact on WD4( yes yes yes
A(ET7) Cassette r.2587_2748del (p-Arg863_Glu916del) LoF Damaging to WD40 yes yes yes
A(E9p30) Acceptor shift r.2835_2864del (p.Ala946_Glu954del) LoF Damaging to WD40 yes yes yes
A(E9) Cassette r.2835_2996del (p-Ala946_Gly1000del) LoF Damaging to WD40 yes yes yes

A(E9_E10) Multi-cassette r.2835_3113del (p-Ala946_Trpl1038del) LoF Damaging to WD40 yes yes -

A(E10p3) Acceptor shift r.2997_2999del (p-Gly1000del) Uncertain  Uncertain impact on WD4( yes yes -
A(E10) Cassette r.2997_3113del (p-Gly1000_Trp1038del) LoF Damaging to WD40 yes yes yes
A(E11_E12)F Multi-cassette r.3114_3350del (p-Asn1039_Argl117del) LoF Damaging to WD40 yes yes yes

1See Supplemental Material Section 2.1 and Supplemental Figure 2 for d&aitgpe according to ENCODE [313RNA and predicted protein described

according to the Human Genome Variation Society guidelines at http://varnongearhfvusing Ensembl transcript ENST00000261584.8 as a reference.

4Uncertain coding potential if the transcript encodes a protein predicteestrye (or partially preserve) functional capacity. See online supplemexéaial
section 2.3 and figure 4 for further detaifnly A11_12 described previously in the literature [130nly ¥ (AFE600)+A(E1) described in GENCODE
(comprehensive gene annotation from GENCODE release 26 retrieved through Ensgimitivatvw.ensembl.org/YA(E6) transcripts code for a hypomorphic
protein (instable, but with residual activity)[314]. CC (N-terminal ceded domain). ChAM (chromatin associated motif). WD40 (WDM@ropeller C-

terminal domain).
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Table 11: High-confidence alternative splicing events at the PALB2 locus (PTC-NMD events)

Designationt Biotype? RNAS3 Protein Coding Patential BLOOD BREAST OVARY
A(E1q169) donor shift r.-121_48del non-coding LoF yes yes yes
AE1ql7)Tq donor shift r.32_48del p.Cys11Phefs*25 LoF yes yes yes
V¥ (E1q337) donor shift r.48_49ins48+1_48+337 p.Leul7Valfs*19 LoF yes = =

IVS1-463V (134)1.9 cassette r.48_49ins49-463_4930 p.Leul7Valfs*11 LoF yes yes -
V¥ (E2p26) acceptor shift r.48_49ins49-26_49-1 p.Leul7Tyrfs*9 LoF yes - yes
v (12) Intron retention r.108_109ins108+1_109-1 p.R37_S1186delins11 LoF yes - -
V¥ (E3p36) acceptor shift r.108_109ins109-36_109-1 p.Arg37_Serl1186deldelins1 LoF yes yes yes
V (E4p25) acceptor shift r.211_212ins212-25_212-1 p.Glu71Valfs*10 LoF yes - -
A(E4_E5)Tq multi-cassette r.212_2514del p.Glu71Aspfs*1 LoF yes yes -
A(E5p139) acceptor-shift r.1685_1823del p.Gly562Valfs*19 LoF yes yes -
A(E5) cassette r.1685_2514del p.Gly562Aspfs*1 LoF yes > =
V (E6p28) acceptor shift r.2514_2515ins2515-28_2515-1 p.Glu840Asnfs*9 LoF yes yes yes
VY (E7p20) acceptor shift r.2586_2587ins2587-20_2587-1 p.Pro864Cysfs*13 LoF yes - yes
A(E7p2) acceptor shift r.2587_2588del p.Asn863Serfs*20 LoF yes yes -
A(E7p10) acceptor shift r.2587_2596del p.Asn863Valfs*4 LoF yes yes yes
A(E7p25) acceptor shift r.2587_2611del p.Asn863Metfs*1 LoF yes yes yes
V¥ (E8p30) acceptor shift r.2748_2749ins2749-30_2749-1 p.Val917_Ser1186delins9 LoF yes S yes
A(ES8) cassette r.2749_2834del p.Val917Glyfs*6 LoF yes yes yes
A(E8_E9) multi-cassette r.2749_2996del p.Val917Argfs*10 LoF yes yes -
A(E10p2) acceptor shift r.2997_2998del p.Gly1000GInfs*9 LoF yes - -
A(E10g31) donor shift r.3083_3113del p.Thr1029llefs*1 LoF yes yes -
V(E11p23) acceptor shift r.113_3114ins3111-23_3114-1 p.Trp1038Cysfs*7 LoF yes yes yes
A(E11p2) acceptor shift r.3114_3115del p.Trp1038Ter LoF yes yes yes
AELF cassette r.3114_3201del p.Asn1039Glyfs*5 LoF yes yes yes
A(E11)+V (E12p446) mixed r.3114_3201del+r.3201_3202ins3202-446_320: p.Trp1038Cysfs*3 LoF yes - -
A(E11)+V (E12p65) mixed r.3114_3201del+r.3201_3202ins3202-65_3202 p.Trp1038Ter LoF yes - -
V (E12p65) acceptor shift r.3201_3202ins3202-65_3202-1 p.Gly1068lIlefs*28 LoF yes yes yes
A(E12p136) acceptor shift r.3202_3337del p.Leu1069Argfs*9 LoF yes - -
AE12)19 cassette r.3202_3350del (p.Gly1068_Ser1186delins4 LoF yes yes yes

1See method<Biotype according to ENCODE [313RNA described according to the Human Genome Variation Society rules avattmfhen.hgvs.org/,
using Ensembl transcript ENST00000261584.8 as a refeffibescribed in comprehensive gene annotation from GENCODE release 26 retrieved throug
Ensembl at http://www.ensembl.org/. # The predicted 36 nucleotides insertion includdsaame PTC (p.Arg37_Ser1186delinsKTYFWGCFCLL). ## The
predicted 30 nucleotides insertion includes aframe PTC (p.Val917_Ser1186delinsHNFWLLCFTI). fdescribed previously in the literature [131].
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Targeted RNAseq data (Supplemental Table 1, Laboratory 1) indicated thaighesbnfidencevents
make on average (N=72 samples) a minor contribution to the expression levels(nepdsing the
splicing event representing <1% of the reads supporting the corresponding reference transcript). The
only exceptions were A(E1q17), [IVS1-463 ¥ (134), A(E7p10), A(E11), A(E11_E12) and A(E12), with
contributions of 2%, =5%, =1.4%, 2%, ~2%, and ~13% respectively). In silico analysis suggests that
events contributing >1% might be related to the presence of sub-optimal splice sitd3/dtBRgene
(Supplemental Figure 7), with A(E12) contribution (=13%) probably explained by the intrinsically weak
exon 12 GC donor site [315]. The relatively elevated level of altemafilicing resulting in skippm

of exons 11 and/or 12 is supported by targeted and whole transcriptome RNA-seq (Suppl&bintal
1), semi-quantitative RT-PCR/CE analysis (Supplemental Figure 1A), whole-geneSel splicing
analysis (Supplemental Figure 1B), and quantitative dPCR (Supplemental Figure 5B). #gctmtte
latter, ~8%-34% of thePALB2transcripts (depending on the sample analyzed) may skip exon 11, exon
12, or both.

Overall coverage in whole transcriptome RNA-seq was substantially lbeerint targeted RNA-seq
experiments (Figur&3). As a result, severalents representing <1% of the targeted RNA-seq reads
were not detected by this approach. Only one major discrepancy was obseriast treRALB2
A(E4_ES5), which represented <1% of the corresponding reference signal in targeted RNA-seq and
whole-exon GenClone experiments, but >5% in RNA-seq data generated by labordtowyeSer,
subsequent digital PCR quantification in BLOOD, BREAST and OVARY confirmedAfizd E5)
represents, on average, <1% of the corresponding reference signal (Supplemental Figure 5). Despite the

lower coverage, whole transcriptome RNAseq and/or RT-PCR/CE experiments allowed us to detect 50
splicing events in BREAST, and 29 in OVARY. Of these, 24 splicing s¥eméng them A(E1ql7),
IVS-463 ¥ (134), A(E7p10), A(E11), A(E11_E12) and A(E12)-were detected in both tissué&ile 10

and Supplemental Table 1). Equally relevant, we did not identify tissue-sp&&lii82 alternate gene
transcripts (neither in BREAST, nor in OVARY), suggesting thalhdfy exist, they are expressed at
very low levels -supporting the clinical relevance of BLOOD-bd@&HB2splicing studies.

Finally, we used data on alternate gene transcripts to analyze if PVS1 is wawaatepdssible PTC-
NMD/splice site variants at tHeALB2gene. In brief, we concluded that PVS1 is warranted for every
possible PTC-NMD variant, regardless of the location-i.e. we have not identifiedsarsybi#rescue
transcript (see 'Discussion’ section). By contrast, we conclude that PVS1 is not ngcessaanted

for every possible splice site variant. To be more precise, we propose that Py 8atra warranted

for splice site variants located at the acceptor sites of exons 2, 5, 7 and 10s Bobski of splice site
variants, the production of RNA transcripts retaining some or all functionalitafsaplausible (see
Table 12 for further details). If splicing assays and/or clinical siap@orting pathogenicity is lacking,
we recommend caution when classifying splice site variants at these spexifices such variants

should not be assumeathogenic/likely pathogenic
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Table 12 : Proposed classification of PALB2 splice site variants according to the ACMG-AMP-2015 guidletised solely on location and MAF)

Predicted RNA Products /Coding Potential

Splice Site Variant LoF ! Uncertain! PVS1 gnomAD? PM2? Classification®
El donor c.48+1,2 A(E1ql7)t - warranted - yes Likely pathogenic
E2 acceptor ¢.49-1,2 - A(E2p6)t not warranted NFE (1 allele) yes Uncertain Significance
E2 donor ¢.108+1,2 A(E2)/ V¥ (12) - warranted - yes Likely pathogenic
E3 acceptor ¢.109-1,2 V (E3p36)/A(E3) - warranted - yes Likely pathogenic
E3 donor c.211+1,2 A(E3) - warranted - yes Likely pathogenic
E4 acceptor ¢.212-1,2 A(E4_E5)t - warranted NFE (1 allele) yes Likely pathogenic
E4 donor ¢.1684+1,2 A(E4_E5)t - warranted - yes Likely pathogenic
E5 acceptor ¢.1685-1,2 A(ES) A(E5p24) not warranted NFE (1 allele) yes Uncertain Significance
E5 donor ¢.2514+1,2 A(ES) - warranted SAS (1 allele) yes Likely pathogenic
E6 acceptor ¢.2515-1,2 AE6)T - warranted AMR (1 allele) yes Likely pathogenic
E6 donor ¢.2586+1,2 A(E6)T - warranted SAS (1 allele) yes Likely pathogenic
E7 acceptor ¢.2587-1,2 V (E7p20)/A(E7p2)/A(E7p10)/A(ETp25)/A(ET) V (E7p42) not warranted SAS (1 alled) yes Uncertain Significance
E7 donor ¢.2748+1,2 AET)T - warranted NFE (1 allele) yes Likely pathogenic
E8 acceptor ¢.2749-1,2 V (E8p30)/A(ER) - warranted - yes Likely pathogenic
E8 donor ¢.2834+1,2 A(EB) - warranted - yes Likely pathogenic
E9 acceptor ¢.2835-1,2 A(E9p30)t/A(E9)T - warranted - yes Likely Pathogenic
E9 donor ¢.2996+1,2 A(E9)/A(E9_E10) - warranted - yes Likely pathogenic
E10 accepto ¢.2997-1,2 A(E10p2)/A(E9_E10)/A(E10) A(E10p3) not warranted SAS (1 allele) yes Uncertain Significance
E10 donor ¢.3113+1,2 A(E10g31)T/A(E9_E10)1/A(E10)} - warranted - yes Likely pathogenic
E11 accepto c.3114-1,2 A(E11)/A(E11p2)/A(E11p23)/A(E11_E12) - warranted - yes Likely pathogenic
E11 donor ¢.3201+1,2 A(E11)/A(E11_EI12) - warranted - yes Likely pathogenic
E12 accepto ¢.3202-1,2 V (E12p65)/A(E12p136)/A(E11_E12)/A(E12) - warranted - yes Likely pathogenic
E12 donor ¢.3350+1,2 A(E11l_E12)t/AE12)T - warranted - yes Likely pathogenic
E13 accepto ¢.3351-1,2 - - warranted - yes Likely pathogent

L If available (), predictions on possible RNA products are based on splicing assays performed in representative exaisplie site variants (see Supplemental Table 4). If
not, predictions are based on the possipleegulation of naturally occurring alternate gene transcripts. Predicted RidAqts are classified according to their coding potential
as lossef-function (LoF) or uncertain (the possibility of coding for a functioor partially functional protein cannot be disregarded). If only LoFstrépts are predicted, we
assume that PVS1 is warranted. If >1 transcript with uncertain coding potential is predicted, we propose that PVS1 (based solely on variant location) is not warrafidtbr
reviewing gnomAD, we conclude that PM2 is met for all possible splice site tsafidacording to the ACMG-AMP-2015 guidelines, if PVS1 and PM2 are warranted, splice
site variants should be classified as likely pathogenic. Otherwise, spliegsétets should be classified as uncertain significance. This anafsisdhlighted 7 splice site
variants in ClinVar needing additional justification for assertion as Pathobiweiy/ Pathogenic (see Supplemental Table 5 for further details). NFEfifrisih Europeans).
SAS (South Asia). AMR (American)
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5. Discussion

Alternative splicing probably occurs in all metazoan organisms, and increasiajgmce has been
linked to phenotypic complexity [316]. Virtually all human multi-exioici produce alternate gene
transcripts [317]. Apart from a presumed role in expanding protednsily [318] that is currently under
dispute [319], [320], some authors have suggested that alternative splicinguffety mutational
consequences [321]. The latter possibility has obvious implications for theatlinierpretation of
genetic testing results. The ACMG-AMP-2015 guidelines acknowledge this by recommendiog cauti
about over-interpreting the impact of PTC-NMD and splice site variants if heutti@nscripts are
present [232]. Here we have addressed this relevant aspect of alternative spliciagéotichlar case

of classifying genetic variants at the breast cancer predispositioriP@ém?

Alternative splicing analysis might be influenced by many factors, includilhection of RNA samples,
experimental design, and detection sensitivity. For instance, one study charartdteznative splicing

at breast cancer susceptibility genes byARseq noticed the poor performance of PAXgene if compared
with LCL samples [131], and a previous ENIGMA collaborative study comparing R $pGcing
protocols across different laboratories concluded that primers design aotibdesensitivity (rather
than RNA extraction and/or cDNA synthesis protocols) had an impact on the analytical of&22me
A strength of our study design was the application of different assay deRiyAs,samples and
subsequent levels of sensitivity and/or filtering, by five independent labesatoridentify PALB2
alternative splicing events (see online supplementary material section 1 for fetis). We elected
to define high-confidence splicing events as those found in at least two different ddtzesetitohale
being that events detected by a minimum of two laboratories, two sample types and two gitsdol
are very unlikely to represent technical artefacts and/or biologic&m)itlout acknowledge that such
definition may lead to exclusion of real events found by a single laboratbighAr stringency of high-
confidence splicing events found by more than two laboratories was not useddifter¢aces in the

level of sensitivity between assays.

Overall, we identified 44 high-confidence alternative splicing events at the PAAd®,land we
provide evidence for 44 additional events (although we cannot discard the pgdsisilsome of the
latter represent technical artefacts and/or biological outliers). Ititeylys all PALB2 reference exons

are affected by one or more high-confidence alternative splicing events, sugtiestino PALB2 exon
should be annotated as constitutive. Despite the considerable number of alternative eypdicisag
identified, our data suggest that their contribution to the overall PALB&ssion is low in all three
tissues investigated. Splice site and PTC-NMD variants in cancer sbitgpgenes can be
overinterpreted (misinterpreted as pathogenic), if alternate gene transeripts properly considered.
[232], [255], [312], [323}{325]. In the past, this has led to errors in the clinical management of families
carrying theBRCAlallele c.[594-2A>C; 641A>GR25]. The low level of alternative splicing observed
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for PALB2in BLOOD, BREAST, and OVARY suggests that overinterpreting genetic vaugrihis

locus is less likely to occur. However, some of the alternative splicing events we report can be relevant
for the clinical interpretation dPALB2 PTC-NMD and splice site variants, in particular to decide if
PVS1 is warranted.

PTGNMD variants the existence ofescuetranscripts reducing or eliminating the functional and
clinical impact of certain PTC-NMD variants in cancer susceptilgktyes has been confirmed AfPC
[324] andBRCAL1[255]. More specifically, the alternate gene transcript AXE9p303) explains the
association of PTC-NMD variants located at codons 312-412 with mild disease [324], and tla& alter
gene transcripBRCAIA(E9_E10) explains the low breast cancer risk observed in carriers of the splice
site varianBRCA1c.594-2A>C [255]However, we have not identified plausible rescue transcripts for
PALB2 Alternate gene transcriptdE2p6),A(E6), A(E5p24) and\(E10p3) might code for functional

or partially functional proteins, but their respective contribution to the bW B2expression (<1%)

is too low to be plausibleescuetranscripts. By contrast, the combined expression(Bill E12) and
A(E12) might represent 8-34% of the overagéne expression (depending on samples and
methodologies), but the predicted proteins encoded by these two trangeiyd @ are unlike to be
functional, as they lack part of the C-terminal WO¥Propeller domain (see Supplemental Material
section 2.3) that mediates PALB2 interaction with several key homologous recombjratieins,
including BRCA2 and RAD51[326]. For that reason, we do not congifietl E12) andA\(E12)
plausible rescue transcripts, although we cannot rule out the possibilitycdting variants in exons
11 and/or 12 conferring lower cancer risk than truncating variants infe#ié82exons.

Canonical £1,2 splice site variantsve propose that naturally occurring alternate gene transcripts
provide predictive information identifying sev®#\LB2canonical splice sites for which, in absence of
splicing assays, PVSL1 is not warranted (variants targeting exons 2, 5, 7, and 10 aitesptBor exon

2 acceptor site, the proposal is based on experimental data obtain€®hAiBa c.49-1G>A (IVS1-
1G>A) carrier indicating upegulation of A(E2p6) (Dr. Georgios Tsaousis, Genekor Medical S.A.,
personal communication, June2Q18&he possibility that A(E2p6) code for a functional/partially
functional protein cannot be discardeskd Supplemental Material section 2)3 supporting our
conservative stance. For the remaining splice sites, we hypothesize thallyhatigurring alternate
gene transcripts (even if lowly expressed in control samples) may becoragul@ted if splice site
variants impair the expression of reference transcripts. The hypothesis is supporteceray sev
observations made in carriers BALB2 (among them, the ugegulation of A(E2p6) in ¢.49-1G>A
carriers),BRCA1 andBRCAZ2splice site variantésee Supplemental Table 4Note that we propose
that PVS1 is not warranted for splice site variants if at least o jRduct with uncertain coding
potential is predicted, regardless of other predictions. For instance, we propp$®/8i is not
warranted for variants targeting tRALB2exon 7 acceptor site because one RNA product of uncertain

coding potential, ¥ (E7p42), is predicted (Table 12), despite the fact that up to five bona fide LoF
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transcripts are also predicte® (E7p20), A(E7p2),A(E7p10), A(E7p25),and A(E7)). When classifying
splice site variants in high risk breast cancer genes as pathogenic/likely pativaigeout functional
or genetic data, we favor a very conservative approach. We have identifiefed@ti?PALB2 splice
site variants in ClinVar (last accessed 13/04/2018), all them reported as pathikgbnjdthogenic.
For 4 of these variants, we think that the pathogenic/likely pathogenic dassifimay not be justified
without considering additional clinical and/or splicing data (TaB)e

In short, we highlight the fact that, where alternate gene transcriptsassertions of pathogenicity are
warranted only with the support of additional quantitative splicing assawks preferably clinical
evidence.
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Table 13 :Known PALB2 splice site variants for which we put a warning.

Clinvar Proposed
ACMG-2015
Splicing Site Variant reported dbSNP Classification  Review status Assertion method Classification
: : Ambry autosomal dominant
= **
E2 acceptor C.49-2A>T rs786203245 Likely Pathogenic s Vil © eei e o Shasl
. . GeneDx variant Classification
- ** .
E5 acceptor ¢.1685-2A>G 15754660432 Likely Pathogenic Ambry autosomal dominant L_Jn(_:grtaln
€.1685-1G>C rs105752064¢ Pathogenic * GeneDx variant Classification Significance
E7 acceptor ¢.2587-2A>C rs106050278" Likely Pathogenic * Invitae Variant Classification Sherlot
E10 acceptol ¢.2997-2A>C - Likely Pathogenic * Ambry autosomal dominant

These fivePALB2variants are classified as pathogenic/likely pathogenic based on assertion criteria gefieeslbmitters. Ambry Genetics and/or GeneDx
classify the indicated variants as pathogenic based on the fact that éhemey aare variants located at canonical splice sites, predicted to abalighificantly

reduce native site using in silico predictors and identified in affected/+faistory cohort. Invitae classifies the indicated variants as likely pathogeseéd b

on the fact that donor and acceptor splice site variants are typicalgflagsction and loss-of-function variants PALB2 are known to be pathogenic.
Remarkably, for any of these variants classification is based on spligagsasnd/or in segregation information supporting pathogenicity (Tina Pesaran,
unpublished data; Kathleen S Hruska, unpublished data, Inviate ClinVar summary eyidemess are splice site variants targeting acceptor sites for which,
in our opinion (Table 12), PVS1 is not necessarily warranted. For that reagmopese that, in absence of functional and/or genetic data, these variants should
be classified according to the ACMG-AMP-2015 guidelines as uncertain significaBt&GAAMP, American College of Medical Genetics and Genomics-
Association for Molecular Pathology.
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DISCUSSION

Au cours de cette these nous avamsdé trois aspects critiques de 1’étude de I’impact des variants sur
I’épissage : la prédiction des défauts d’épissage, I’analyse des données de RNA-seq et I’importance de

I’épissage dans I’interprétation a usage clinique des variants.
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Les prédictions des défauts d’épissage : les avancées et limites

Le nombre croissant de variants nucléotidiques détectés pas MGBur conséquence 1’essor d’outils
in silico de prédiction pour aiderinterpréter ces variants. La prédiction des défauts d’épissage est un

parfait exemple de cet essor au vue du nombre d’outils publiés au cours de ces derniéres années.

1. Quels outils de prédiction pour quels motifs d’épissage

Ainsi, lors de ce travail de thése, nous avons dans un premier temps réévatedramandations
existantes concernant [’utilisation de ces prédictions d’une altération des sites consensus
donneur/accepteur publiées par le GGC [264}ravail a conduit au développement d’un nouvel outil :
SPICE.

SPICE combine les deux outils de prédiction MES et SSF. SPICE a démontré desgrexdsr
supérieures a I’utilisation des scores MES et SSkuls ainsi qu’a ces précédentes recommandations. Par
ailleurs ses performances sont maintenues lorsque SBNCEvalué sur d’autres variants que
BRCAL1/BRCAZ2A partir des scores fournis par SPiCE, nous avons dégagé deux seuils décisionnels pour
prioriser ou non une étude ARN vitro. Le premier seuil a été congu pour maitriser le risque de faux
négatifs en définissant une sensibilité optimale. En effet dans un contexte de diagoEstulaire, il

est crucial de ne pas exclure a tort des variants splicéogéniques, ces dernierségh@upattiogénes.

Le second seuil décisionnel a été défini par rapport a une spécificité epdams le but de prioriser au
titre de la recherche ces variants. Ces deux seuils peuvent aussi s’utiliser de fagon concomitante avec la
création d’une zone grise entre eux. Néanmoins nous avons observé que seulement 10 % des variants
utilisés pour la validation de SPICE étaient observés dans cette zone @t19Y). Ainsi SPICE’est
révélé étre un outil particulierement efficace pour prioriser les étudesiARiNo pour les variants

situés dans les régions semsus d’épissage.

Cependant les motifs consensus d’épissage sont loin d’étre les seuls signaux utilisés par le splicéosome.

Les variants situés dans les motifs consensus donneur/accepteur d’épissage sont largement étudiés.
Cependant pour les autres motifépissage, I’impact de variants est bien moins décrit. Les points de
branchement illustrent ce défaut. Actuellement, sur le site de Pubmed, 1 136 articles sorst aseensé
les mots clés eonsensus site splicecontre 340 avec les mots cléisranch point splice> (septembre
2019).
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Aussi durant ce travail de these nous nous sommes dans un second temps focaligégesdits
prédictions des points de branchement en comparant 6 :oWi&F, SVM-BPfinder, BPP,
Branchpointer, LaBrancho& RNABPS. Deux problématiques ont été considérées :

- La capacité des outils a identifier des points de branchement uniquement de\sitgsles
accepteurs reconnus par le splicéosome.

- La capacitéles outils a détecter une altération d’un point de branchement.

Ainsi nous avons pu identifier I’outil Branchpointer comme optimal pour discriminer la présence ou non
d’un point de branchement. Cet outil met en valButtérét dudeep learningsur lequel il repose, pour
la détection des motifs d’épissage par rapport aux précédents algorithmes. En effet BPP, SVM-BPfinder

et HSF, publiés antérieurement & Branchpointer, utilisent respectivement : un modé)eéSviM et
PWM [146], [153], [261] Néanmoins ’utilisation du deep learning ne permet pas a elle seule de justifier
des performances de Branchpointer, car RNABPS et LaBranchoR utilisent égalemeatganitbime
[167], [168]. En réalité, Branchpointer intégre aussi la structure des transcrite datsul du score
tandis que RNABPS et LaBranchoR ne considérent que la séquence nucléotidiqgue. De plus
Branchpointer a été entrainé uniquement sur les points de branchement associéssatits tra
majoritairement exprimés, nommégyh-confidencepar les auteurs [166]. Ce dernier point permet
notamment d’expliquer I’excellente spécificité sur les données Ensembl (99.49 %). A D’inverse,
Branchpointer ne parvient pas a détecter de points de branchement pour legstriaisie ment
exprimés observés par RNg, sensibilité de 32.1 %. Ceci met en lumiére I’importance du choix des

stratégies d’entrainement des outils, notamment pour ceux basés sur le deep learning

Nous avons également établi une des plus importantes collections de variants, situés dansdesrégi
points de branchement, avec leurs études ARNitro (120 variants), grace a une collaboration
nationale au sein du GG@e I’ANPGM et international@ia ENIGMA. Nous avons ainsi pu identifier
que pour détter I’altération d’un point de branchement 1’outil Branchpointer n’est plus 1’outil optimal.

En effet, ¢’est ’outil BPP dans cette situation qui présente les meilleures performances. Par ailleurs, les
variants splicéogéniques sont concentrés sur les motifs de points de branchemenparésiRP,
notamment sur le A du point de branchement et le T deux nt en amont. Il en résulte quaugons
prédire un variant comme splicéogénique s’il se situe dans le motif TRAY du point de branchement

prédit [262].

En parall¢le de I’étude des points de branchement, nos collégues Rouannais, de I’équipe Inserm U1245,

ont grandement contribué a la caractérisation des ESRs. IIs ont ainsig&tethédn entre la prédiction

de ces motifs et les défauts d’épissage. Dans un premier temps les variants des génes MLH1, BRCA1
BRCA2 CFTR et NF1 ont été pris comme modéle d’étude [276]. Les outils de prédiction considérés
étaient AtESRseq, AHZg et SPANR [150], [173], [327]. Actuellement cette étude est étendue sur une
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plus large cohorte de génes [328ps travaux ont ainsi montré que 1’outil de prédiction des ESR,

AtESRseq, est un des outils optimaux pour prédire un défaut d’épissage.

Ainsi la définition des outildn silico de prédiction optimaux offre une aide significative dans la
démarche visarit I’interprétation des variants. Cependant la plupart de ces outils sont spécifiques d’un
motif d’épissage ou d’un méme groupe de motifs. Aussi se pose la question d’ une méthode apte a prédire
un défaut d’épissage indépendamment de la position du variant et du motif d’épissage pouvant étre

impacte.

Dans le but de répondre a cette question nous avons développ&Séifet, cet outil s’adresse a la
diversité des motifs d’épissage quel que soit la localisation du variant dans le géne. Grace a la
combinaison d’outils optimaux pour chaque motif, SPiP a atteint une exactitude de 80.21 % avec une
sensibilité de 90.96 %, sur un jeu d@82 variants. En outre, cette sensibilité s’est révélée supérieure a

celle obtenues par les deux récents outildep learningSPIDEX (78.37 %) et SpliceAl (70.71 %).
Par ailleurs, SPIP a été concu pour ragpartel est le motif altéré et la probabilité d’altération de
I’épissage, afin de faciliter ’interprétation des résultats. Effectivement, la probabilitéd’observer un
défaut d’épissage varie en fonction du motif altéré. Ainsi nous avons observé une amplitude de 0.9 % a
90 %, respectivement pole création d’un site d’épissage dans 1’intron profond et I’altération d’un
motif consensus du site naturel d’épissage. Au total, les motifs dont 1’altération induit une probabilité
élevée de défaut d’épissage, sont ceux contribuant a définir les jonctions exon/intron : motif consensus
donneur/accepteur, tract polypyrimidique, point de brancheméiiRat A I’inverse la création d’un
nouveau motif d’épissage, notamment a distance des sites naturels, présente un plus faible risque de
modifier I’épissage. Le calcul de ces probabilités, nous a aussi révélé que les prédictions négatives de

SPiP permettent d’exclure les variants pour une étude ARN in vitro. Par conséquent, SPifegpotentiel

d’étre un outil de décision a large échelle pour aiguiller le généticien vers les variants splicéogéniques.

2. Fautil se limiter a la seule prédiction d’une altération de 1’épissage

11 existe une grande variété d’outils de prédiction pour I’épissage, et au cours de ce travail de thése nous
avons pu proposer un ensemble d’outils qualifiés comme optimaux pour prédire un défaut d’épissage.
Cependant un point majeur a souligner est que ces outils prédisent 1’altération/création des motifs
d’épissage et non la nature du défaut d’épissage. Cette différence entre ces deux notions s’illustre
particulierement pour les sites consensus donneur/accepteur. En effet, notre G&ibSRontré une
exactitude de 95.6 % pour prédire un défaut d’épissage. Néanmoins, méme au sein des vrais positifs de
SPICEdu jeu de validation (n = 207), nous pouvons observer aussi bien un saut d’exon (156/207) que
I’utilisation d’un nouveau site d’épissage (51/207). De plus parmi les 2 784 variants utilisés pour

développer SPiP, nous avons aussi pu constater que des variants situés dans les sites @aiEsens
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a I’origine d’une rétention compléte d’intron (n = 4) et I’apparition de pseudo-exon (n = 2). Une partie

de cette diversité peut s’expliquer par la présence de 1’épissage alternatif comme nous avons pu le
montrer pour le génPALB2 [264]. Cependant, les variants BRCA2: ¢.8754G>A; ¢.8754G>C
€.8754+1G>A ¢.8754+1G>C ¢.8754+3G>C ¢.8754+4A>G; c.8754+5G>A ¢.8754+5G>T, tous
situés dans le site consensus donneurs de 1’exon 21, entrainent systématiquement 1’utilisation d’un site
donneur a 46 ndans I’intron [254], [260], [303], [304]. Or cette rétention des 46 premiéres nt ne
correspond a aucun épissage alternatif conrBRI2A2[131], [191].

Aussi certains outils de prédiction se proposent de rechercher la présence d’un site alternatif pouvant

étre utilisé en relai du site naturel. Par exemple, 1’outil CRYP-SKIP calcule la probabilité d’utilisation
d’un site cryptique au lieu du saut d’exon [171]. CependanCRYP-SKIP a une utilisation restreinte
puisqu’il n’est applicable que pour les variants altérant 1’épissage. Plus récemment, nous pouvons
également citer SpliceAl pour répondre a cette question. En effet, cet outil fournit deux scores, un pour
la perte des sites d’épissage et le second pour le gain d’un autre site d’épissage [298]. Aussi, Si nous
étudions les scores de SpliceAl pour les variants consensus et splicéogéniques (n es/@33 B84
variants de SPiPParmi ces 783 variants, 288 variants entrainent 1’utilisation d’un nouveau site
d’épissage. SpliceAl détecte ces éveénements avec une exactitude de 75.9 % (595/783), une sensibilité
de 55.2 % (159/288) et une spécificité de 88.1 % (436/495). L’ utilisation d’un tel outil récent bas¢ sur

le deep learningne permet de détecter guére plus de la moitié de 1’utilisation d’un nouveau site
d’épissage lorsque le site naturel est altéré. De pI@RMP-SKIP, ni SpliceAl n’ont été congus pour
détecter I'utilisation d’un pseudo-exon ou la rétention compléte d’intron lorsque le site naturel est

endommagé.

Nous avons également pu remarquer cetterdté des défauts d’épissage pour I’altération d’un méme
type de motif dans le cadre de 1’étude des prédictions des points de branchement. En effet parmi les 120
variants collectés pour cette étude, 38 variants modifiaient I’épissage dont 7 entrainaient 1’utilisation
d’un site accepteur alternatif a distance du site naturel. A titre d’exemple, le variant KCNH2 ¢.2399-
28A>G induit 'utilisation d’un site accepteur alternatif a 147 nt en amont du site naturel [329]. Par
ailleurs grace aux 1 294 variants splicéogéniques rapportés dans la collection deariaitdde SPiP
nous avons observé que les rétentions complétes d’intron s’observaient fréquemment lorsque le point

de branchement était altéré. Ainsi, sur les 16 variants induisant une rétention compléte d’intron, 7 sont
prédits comme altérant un point de branchement. Cependant pour prouver I’association entre ces deux

évenements, des études complémentaires sont nécessaires.

Outre la diversité des altérations, un alléle muté peut produire différents tsaasgibportion variable.
En effet, un variant peut engendrer a la fois un transcrit aberrant et leitraasael, ce phénomene
est alors qualifié d’effet partiel. Ainsi se pose la question de savoir si un score de prédiction d’altération

de I’épissage est corrélé au niveau d’expression de ces différents transcrits. Lors du développement de

144



SPIiCE, nous avons pu constater que la majorité des variants ayant un effet partielomeun sc
intermédiaire, c’est-a-dire la classe medium de SPiQBurant I’étude des prédictions des points de
branchement, les sites accepteurs alternatifs, identifiés par sRiNAnt un niveau d’expression
significativement plus élevé lorsqu’un point de branchement est prédit en amont du site. Cependant cette
corrélation reste plus que faible au regard du coefficient de détermination (R?) maximal dgp00062
RNABPS Effectivement, 1’expression d’un transcrit dépend d’un certain nombre de facteurs. Parmi

lesquels nous pouvons mentionner de maniére non exhaustive :

e La présence d’autres motifs d’épissage, les séquences des sites donneurs/ accepteurs ou bien la
composition en séquences régulatrices ESRs.

e L’existence d’autres variants pouvant modifier I’impact d’un variant sur I’épissage [255].

o Différents facteurs régulant la transcription et la traduction, par grel@ms snRNAs et les
micro ARNSs.

e L’expression tissu-spécifique des génes comme nous 1’a montré le projet GTEX (Genotype-

Tissue Expressigrihttps://gtexportal.org/homej330].

e Le recrutement du NMD pour les transcrits avec un PTC.

e La présence des épissages alternatifs.

De surcroit d’autres études de développement d’outils se sont proposés de corréler leurs scores au niveau
d’expression des transcrits. Parmi ces derniers, nous pouvons citer un outil récemment publié MMSplice
(modular modeling of splicing293]. Le score MMSplice est calculé par un algorithmenderal
networka partir des séquences exoniques et introniques bordant le variant. Les datMMSplice
ont confronté leur score aux données d’expression du projet Vex-seq[100]. Le projet Vexseqconsistait

a étudier par RNAeq le niveau d’inclusion d’un exon dans les transcrits issus de tests minigénes a haut
débit. Ainsi les auteurs du projeeXseqont pu caractériser I’impact de 2 059 variants sur 1’inclusion

de 110 exons. En outre, la construction artificielle des minigénes a permis de réduire I’impact d’éventuel
polymorphisme, de facteur de transaript de 1’expression tissu-spécifique, du NMD et des épissages
alternatifs. Aussi ces données présentent des conditions optimales pouratesteglation entre un
score de prédiction et le niveau d’expression des transcrits. Bien que MMSplice ait montré une
corrélation plus importante que ses prédécesseurs comme SPANR ou HAL [25]] [L43Jas atteint

un coefficient d détermination supérieur a 0.5 (R? = 0.46). En d’autre terme, méme dans ces conditions
optimales et avec un outil surpassant ses prédécesseurs, plus de la moiti¢ de la variabilité d’expression

d’un transcrit n’est pas expliquée par les scores de prédiction.

A I’¢ére du séquencage NGS, les prédictions de ’altération des motifs d’épissage apportent une aide
capitale pour détecter et prioriser les variants splicéogéniques. Toutefoisnte slentes arguments
indique que ces prédictions ne peuvent se substituer aux étudem ARME pour préciser la nature et

le degré d’altération du défaut d’épissage, afin de conclure sur la pathogénicité le cas échéant.
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Il. L’apport du RNA-seq dans I’étude des modifications d’épissage

La nécessité de caractérisgpérimentalement les défauts d’épissage pour un nombre grandissant de
variants splicéogéniques a constitué un terrain favorable au développement du RNépsegatt si
plusieurs outils sont disponibles pour détecter une différence d’expression de génes ou d’exon, peu

d’outils sont disponibles pour identifier et quantifier les jonctions d’épissage.

1. Identification des événements d’épissage a partir de données RNAg

La caractérisation des épissages alternatifdes défauts d’épissage peut s’avérer cruciale pour
I’établissement d’un diagnostic moléculaire. Aussi au cours de ce travail de thése nous avons développé
SpliceLauncher pour étudier ces épissages [83liteLauncher s’est avéré capable de caractériser plus

de 90 % des épissages alternatifs décrits dans |eRydrig2[264]. De plus, SpliceLauncher a permis
de confirmer des dédfiss d’épissage difficilement identifiables par RT-PCR comme le saut de I’exon

11 et laA11q(3309) causés par le variant ¢.4096+3A>T du REAL SpliceLauncher comprend un
pipeline bioinformatique pour extraire les données des jonctions d’épissage a partir des fichiers bruts
FastQ. De plus, au travers de cetilpnous proposons le moyen de visualiser ces jonctions d’épissage
d’une part par I’intermédiaire de ’'UCSC Genome Browsevia la génération de fichiers BED, et d’autre
part par la génération de fichiers PDF permettant par géne de visualiser dansreblearesejonctions
Pour faciliter la lecture et I’interprétation des résultats, SpliceLauncher détermine logiquement la nature

de la jonction d’épissage et ses coordonnées transcriptomiques. En outre 1’analyse statistique réalisée
par SpliceLauncher est suffisamment sensible pour détecter 1’expression significativement différente
supportée par un seul échantillon. La seule contrainte pour cette analyse est d’avoir suffisamment de
données par jonction pour modéliser une loi de probabilité (gamma ou binomiale négagieeliaddé
SpliceLauncher nécessite un nombre restreint d’échantillon aux regardsles autres outils d’analyse. En
effet la plupart des outils statistiques BiNA-seq (ex : DESeg2) nécessite le regroupement des
échantillons en différents ensemb]832]. Usuellement il est recommandé de disposer d’au moins cing
réplicas par groupe [14QAinsi, a titre d’exemple, pour analyser 1’épissage de 9 patients porteurs d’ un
variant plus un contrdle, il faudrait pour une approche de type DESeq2 avoir au moins cintjashant
biologiques pour chaque patient. Puis il serait nécessaire de séquencer 50 éch@slighs 1))
simultanément. Alors que SpliceLauncher ne nécessite qu’un réplica par patient, soit une réduction de

50 a 10 échantillons a séquencer.

L’analyse de SpliceLauncher offre la possibilité de quantifier et de détecter une expression anormale de
jonction d’épissage, comme a pu le montrer ’analyse du variant du géne BRCA1c.4096+3A>T (Figure
54). Néanmoins, nous ne disposons pas de seuil décisionnel pour considérer un effet coehme part

total. En effet a ce jour, seuls les travaux de 1’équipe de Rien Blok ont pu montrer une distinction entre
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un effet partiel et total grace a un outil développé par cette équipe : QURMASubIIE) et aux
données de RNA-seq ciblé des geBRECAIBRCA2etRAD51QD [333]. Cependantidentification et

la quantification des événements d’épissage semblent étroitement liées au choix du protocole
expérimental, de la plateforme de séquencage et du pipeline bioinformatiques. ubksée fait
I’identification d’un événement partiel ou total est conditionnée par la méthodologie employée. Nous
disposons actuellement de comparaison et de recommandation pour I’évaluation des défauts d’épissage

pour les technologies d’analyses a bas débit (ex : RT-PCR et test minigéne) [97], [254]. Cependant de

telles recommandations n’existent pas pour le RNA-seq.

A. B.

M C P G A10:5.61%* A8 :1.56 %
B e
. ‘.:..i Full-length exon 10-11-12

6| 1 12

A8_9:38.89 %

| 11q(3309)

A10q(3309) : 151.35 % ***

Figure 54 : Comparaison entre RT-PCR et RNA-seq pour la détection et quantification des
événements d’épissage du variant ¢.4096+3A>T dans le genBRCAL A. RT-PCR long-range, M
échelle, G/C; : Témoins non mutés, P : patient porteur du variant c.4096+3A>T dans IBREAd
B. Données RNA-seq analysées par SpliceLauncher, telles que représentées dans les fichiers PDF

générés par cet outlles numéros d’exon sont décalés en raison de I’absence d’exon 4 pour le géne
BRCA1

2. Comparaison des analyses RNég

Face au besoin d’adapter les technologies de RNA-seq pour ’étude des défauts d’épissage et de
I’absence de recommandation pour interpréter ces données, le consortium ENIGMA se propose
d’évaluer un panel de technologies RE&g Nous participons au projeuality control RNA-segu

QC RNA=seq piloté par Logan WalkerDgpartment of Pathology and Biomedical Science, University of
Otago, Christchurch, New ZealandCe projet a pour objectif de comparer les performancesese
différentes technologies dans 1’évaluation des défauts d’épissage. Pour mener a bien ce projet les lignées
lymphoblastoides de patients porteurs des variaBBCA1c.135-1G>T, ¢.591C>T, ¢.594-2&%
C.671-2A>G, ¢.5467+5@5 et BRCA2 c.426-12_8delGTTTT, c.7988A>T, .8632+1G>A,
€.9501+3A>T ainsi que 10 lignées lymphoblastoides contrdles ont été utilisédiggn€es ont été

établies par les membres du consortium KConlatth{een Cuningham Foundation Consortium for

research into Familial Breast candefhttp://www.kconfab.org/Index.shtinl[334]. Les différents
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défauts d’épissage ont été préalablement caractérisés par le consortium ENIGMA [322]. De plus chaque
lignée a été traitée avec et sans inhibiteur de NMD. En outre les écmarAiRN de la lignée du variant
BRCA1c.671-2A>Gont été traités par le méme laboratoire afin de s’affranchir de la variabilité

imputable & la culture cellulaire, le traitement inhibiteur NMER I’extraction de I’ARN.

A ce jour le projet QC RN/Aeqregroupe 11 laboratoires dans 9 pays, dont notre laboratoire.
Actuellement, 9 laboratoires ont déja obtenu les données de séquencages RNApeqarunes
technologies suivantes : 3 analysesmmle transcriptome4 RNA-seq ciblés, une analyse par PCR
enrichissement et une analyse par CloneSeq. CloneSeq est une technologie dévetppéEntéar
Ambry genetics [335]. Brievement, cette technologie est basée dunége de produit de PCR dans
un plasmide, puis le séquengage a haut débit des transcrits issus de ces plasmides. L.’analyse par PCR
enrichissement a été réaliséa la trousse de réactifruSeq Targeted RNA Expression Library Prep
(Ilumina®), dont le principe est décrit en Figure 55. Au sein de ce projet QCdeiAes analyses par
RNA-seq ciblés varient de par la conception des sondes utilisées. Ainsi I’équipe de Rien Blok a utilisé

les sondes décrites dans [335]. Le laboratoire de Petra Kleiblova a eu recosmadesdéveloppées
pour le panel de 219 génes CZECANC@ZEch CAncer paNel for Clinical Applicatiph336].
L’équipe d’Anders Kvist a employé les sondes calibrées pour un panel de 19 génes [337]. Puis enfin,

notre laboratoire a utilisé les sondes de capture décrites dans [131].

Total RNA

cDNA

—

Hybridisation \& ﬂ/

—_———
Region of interest

Extension-Ligation \ /
——————— >

Amplification ndex 1 e 2

Sequence Library N\ Y/

Figure 55 : Principe du TruSeq targeted RNA experiment. Aprés reverse transcription, les sondes
s’hybrident a leur complémentaire en amont et en aval de la région d’intérét. Une réaction
d’extension-ligation joint les sondes en amont aux sondes en avales. Ces dernieres sont amplifiées par
PCR par des amorces ajoutant un index a chaque extrémité. Les produits de PCR sont ensuite purifiés
et utilisés pour le séquencage RNA-seq.

Notre laboratoire a colligé 1’ensemble des données brutes (fichier FastQQ) issues des différents
laboratoires. Puis nous avons appliqué le pipeline de SpliceLauncher pour extrairerteatiomhs

relatives aux jonctions d’épissage. En parallele de SpliceLauncher, nous avons aussi utilisé les outils
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HTSeq count et DEXSeq [120], [141] pour évaluer la couverture des BR@SIBRCAZ2ainsi que de

leurs exons.

Les premiers résultats, que nous avons obtenus, confirment 1’intérét du RNA-seq ciblé par rapport au
RNA-seqwhole transcriptomeEn effet, une couverture plus importante des gBREAIBRCA2est
observée par rapport athole transcriptomeles analyses ciblées en RNA-seq ont aussi détecté un plus
large éventail de jonction d’épissage (exemple en Figure 56. En ce qui concerne 1’approche par PCR
enrichissement, neuavons observé une couverture inégale au sein des génes d’intérét. Ainsi pour
certaines régions des transcritsBRCAIBRCAZ les épissages alternatifs n’ont pas été observés. La
méthode CloneSga permis de détecter un grand nombre de jonction d’épissage. Cependant de par la
conception de CloneSeq seuls les exons affectés par un variant ont été étudiés sAiadiedeentieres
des transcritBRCAYIBRCA2n’ont pas été séquencées. Par conséquent, la comparaison des données
CloneSeq avec le reste des laboratoires est limitée a 1’étude des variants sur 1’épissage. Nous avons
également constaté que la faible couverture des génes des donmbeledmnscriptomae permettait
pas de conclure sur I’existence de jonctions d’épissage aberrantes ou renforcées par un variant. A
I’inverse les données de RNA-seq ciblé ont permis de détecter des jonctions d’épissage
différentiellement expriges entre les échantillons. Les données du laboratoire d’Anders Kvist, ont
permis d’identifier que 1’expression des jonctions liées a des sauts d’exons (A9 11, A10 11 et All) et
liées a des sites accepteurs alternatifs (A11p(3227) et A10 _11p(3227)) sont significativement

surexprimées pour les échantillons porteurs du variant ¢.671-2A>G dBB&#EL(Figure 57.

Splice junction RNA isoform® 1 2 3 4 5 ] 7 8 9
Cassette biotype BRCAZ
A2 r-38_67del106
A3 r.68_316del249
Ad r.317_425del109 Study Site
A5 r426_475del50 1 PCR enrichment Logan/Vanessa &
AB r.476_516deld1 2 target RNA-seq PetralJan ®
A1 r.1910_6841del4932 3 target RNA-seq Rien
A2 r.6842_6937del96 4 CloneSeq Rachid ®
AT r.7806_7976del171 5 target RNA-seq Sophie/Alexandra
A8 r.7977_8331del355 ] whole transcriptome Mads
A19 r.8332_B487del156 7 target RNA-seq Anders/Therese
A20 r.8488_8632del145 8 | whole transcriptome Diana/Andrew &
A2 r.8755_8553del199 9 whole transcriptome Inge
Total events

Figure 56 : Exemple de la détection des épissadernatifs des sauts d’exon de BRCA2par

SpliceLauncherlLa liste des sauts d’exon correspond a celle décrite par Fackenthal [191]. Le tableau a
droite assure la correspondance entre les numéros de sites et les techniques employées.
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Figure 57 :Illustration des jonctions d’épissage modifiées par le variant ¢.671-2A>G deBRCA1
détectés par SpliceLauncher. Les données sont issues du laborataikkessK vist. Rectangles
bleus, expression des jonctions sans inhibiteur de NMD. Rectangles rouges, expression des jonctions
avec inhibiteur de NMDRectangles gris, moyenne d’expression des jonctions de I’ensemble des
échantillons étudiés. Etoiles, expression significativement différente des autres lédsardintifiée
par SpliceLauncher.

Bien que ces premiers résultats soient particulierement encourageants, umoentaie de données
restent a colleet ainsi que des analyses statistiques a réaliser pour compléter ces résubéfet, En

deux laboratoires n’ont pas encore séquencé les échantillons du projet QC RNA-seq De plus ces
résultats préliminaires ne permettent pas encore de proposer un seuil pour considérepantielffai

total sur I’épissage par un variant. En outre d’autres laboratoires se sont proposés pour analyser les

données avec leur propre pipeline. Ainsi, dans une seconde partie du projet QC RNA-seq, les pipelines
d’analyses des données RNA-seq pourront étre comparées entre eux. Mais cette comparaison reste a
étre élaborée. Ainsi, le projet QC RN&¢g permettra, au moins en partie, de proposer des

recommandations pour conclure sur un défaut partiel ou total de 1’épissage.

3. Un nouveau protocole de RNA-seq cildég-read

Comme a pu le montrer le projet QC RNAseq, le RNA-seq ciblé est une méthtdelipeement
intéressante poutétecter des épissages alternatifs ainsi que des événements d’épissage provoqués par

un variant. Malgreé tout, le RNA-segiport reads’avere limitant dans la compréhension de la structure
compléte du transcrit [119]. Si les méthodes de RNAlseg readcontournent cette difficulté, il
n’existe pas a ce jour de protocole de capture pour le RNA-segong read Les seuls protocoles publiés

de RNAseq ciblé en long read utilisent le principe d’enrichissement par PCR. Nous pouvons citer
I’utilisation de cette PCRurichissement suivi d’un séquengage long readsur la plateforme Sequel de
PacBid& pour identifier les épissages alternatifs de la neurexine [83]. Plusmé&rgnia combinaison
d’une PCR d’enrichissement et de la plateforme Minilon d’Oxford technologies® a été utilisée pour
déterminer la structure des transcritsBiRCA1[82]. Cependant, les auteurs reconnaissent eux-mémes
la présence d’un biais majeur au niveau de la détection et de la quantification des isoformes, due a la

PCR et aussi expliqué par la grande taille des transcrits pleine longueur (de/B®EAL En marge
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de ces publications, PacBia aussi communiqué en 2016piasibilité d’associer leur protocole avec

les sondes de capture fournies par%338].

Aussi au cours de ce travail de thése nous avons initié la mise ad’paiprotocole de capture RNA-
seq erlong readpour étudier la structure des transcrits des génes impliqués dans le syndio@e HB
Pour mener a bien cette étude, nous avons eu le soutien en 2018 du cancéropble n@@itopest (
(https://www.canceropole-nordouest.Qrpdr le biais d’un financement de 20 000 euros dans le cadre

des projets émergeant du CNO. Nous avons combiné le protocole de capture foigiliepdt avec
les sondes décrites dans ’article [131], avec le protocole de séquencage de P&cEle nouveau
protocole est détaillé en annexéNeus 1’avons appliqué sur 4 échantillons tests :

- Deux ARN issus de lymphocytes stimulés, traités ou non par un inhibiteur de NMD
(puromycine).
- Un ARN extrait d’une lignée lymphoblastoide.
Cette lignée ainsi que les lymphocytes stimplésenaient d’une personne indemne de toute
prédisposition aux cancers du sein et de I’ovaire.
- Un ARN, extrait d’un contrdle positif une lign€ lymphoblastoide issue d un porteur du variant
€.4096+3A>T du genBRCA1
Ces 4 échantillons ont précédemment été étudiés par RNA-seq ciblé shoRorgadéchantillon
contréle positif, en plus des données RNA-seq, défauts d’épissage imputables au variant
c.4096+3A>T, ont préalablement été caractérisés par RT-PCR long range et multipdexeAiariant
est connu pour rdorcer un site donneur alternatif (A11q(3309)) et le saut de I’exon 11. Nous avons
sous-traité le séquencage Sequel de P&qgiiola plateforme SiRIC (Slte de Recherche Intégrée contre

le Cancer) (https://siric.curie.frde I’institut Curie. Pour I’analyse bioinformatique, nous avons a la fois

eu recours au pipeline Iso-seq fournit par PacBio et a nos propres outils bioinformatiques.

A ce jour, un essai sans capture et un avec capture ont été réalisés. Ainsonsusantré la faisabilité
d’une capture des transcrits des génes impliqués dans le syndrome HBOC, avec notammentin

enrichissement notable du nombreread sur ces génes lors de la capture (Tableau 14

Tableau 14 :Différence en nombre de read apres séquencage PacBio, avec ou sans capture du panel
de génes. Les genBRCA1 BRCA2 PALB2 RAD51G RAD51Dfont partis de ce pandles

transcrits du genACTBne sont pas capturés mais le g Best utilisé comme géne de ménage.
Nombre dereads ACTB BRCA1 BRCA2 PALB2 RAD51C | RAD5S1D
Sanscapture 2 986 5 4 3 3 0
Avec capture 26 277 203 139 1107 14
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Pour visualiser les isoformes, les fichiers BAM obtenus aprés alignement sont isoewdithiers

BED. Ces derniarsont ensuite visualisés par 1’outil en ligne UCSC genome browsemMNous pouvons
constater que pour le gemADS51G a partir des données de la lignée lymphoblastoide, certaines
isoformes semblent tronquées (zones rouges) (FigyreCbfendant un grand nombre d’entre elles
supportent un transcrit complet de ce géne. En outre certains exons sont supportésepas plus
isoformes mais non décrits dans les transcrits RefSeq (encadrés en rouges). Ainsi nous paueons met

en avant la capacité de cette technique a identifier de nouveaux transcrits.

UCSC Genome Browser on Human Dec. 2013 (GRCh38/hg38) Assembly
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Figure 58 : Capture d’écran de I’'UCSC genome browseguour le gene RAD51C a partir des données
de la lignée lymphoblastoide. En noir, les isoformes identifiées lors du séquencage. En bleu les
transcrits décrits dans RefSeq. Les rectangles correspondent aux exons et les lignes aux introns. Les
zones rouges correspondent & des exemples de transcrits tronqués. Les zones bleues correspondent &
des exemples de transcrits supposés complets et les exons encadrés en rouges sont les exons non
décrits dans RefSeq.
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Pour la suite de ce projet, I’optimisation de ce protocole de capture est un des points a développer. En
effet une analyse plus exhaustive des isoformes identifiées, nous a montré qusedetstoingrande
taille (> 5 kb) étaient sous représentés. Ainsi pour le &@A1 le transcrit complet supportant la
jonction A11q(3309) a bien été retrouvé. Cependant pour le méme échantillon, le transcrit avec I’exon

11 complet n’est pas retrouvé.

De plus les données fournies par le séquencage PacBio ne se veulent pas quantitagiypesir Nées
échantillons que nous avons séquenceés, nous disposons déja des données desRdiArsad Aussi
la suite de 1’étude consistera a associer les données long readetshort readpour estimer la proportion
de chacune des isoformes détectées. Sachant que certains outils bioinformatiqopesentpdéja
d’associer ces deux types de données. Nous pouvons ainsi citer 1’outil SQANTT (Structural and Quality
Annotation of Novel Transcript Isoforingécemment publié, qui offre la possibilité d’évaluer la
pertinence des isoformes détectées par un séquencage sur une plateforme PacBix giGmeces
short read [339].

4. Les forces et limites actuelles du RNA-seq pour une utilisation en diagnostic moléculaire

L’avancé du RNAseq d’abord pour établir des profils d’expression transcriptomiques puis aujourd’hui

pour I’é¢tude de I’épissage, questionne sur l’utilisation du RNA-seq pour caractériser un défaut
d’épissage imputable a un variant dans le cadre d’un diagnostic moléculaire. Les données de RNA-seq,
notamment de RNAeq ciblé, et I’émergence de nouveaux outils, tels SpliceLauncher, pour une analyse
automatisée des jonctions d’épissage, offrent de nouvelles possibilités pour identifier ces événements
d’épissage. Ainsi le panel exhaustif des épissages alternatifs peut étre caractérisé. Mais également
I’apparition de jonctions d’épissage aberrantes ou anormalement exprimées peut également étre détectée
par ces nouvelles méthodes dans 1’étude des variants splicéogéniques. De plus le RNA-seq cibléong
readcompléte 1’étude des jonctions d’épissage par la connaissance de la structure compléte des transcrits

présents dans 1’échantillon.

Bien que ces nouvelles technologies et méthodes améliorent I’étude des variants splicéogéniques, il
persiste un certain nombre de limites pour leur applicabilité en diagnostic moléculaire. D’une part, il
perdure la difficulté d’acces aux prélévements biologiques exploitables, inhérente a toute étude ARN in
vitro. D’autre part, force est de constater qu’actuellement nous manquons de recul pour proposer le
RNA-seq afin d’aider au diagnostic moléculaire. En effet, les biologistes moléculaires ne disposent pas
de recommandations pour standardiser les analysessBiNAasi que pour I’interprétation des données
générées. Cette problématique a motive le consortium ENIGMA a initiesjit @C RNAseq En ce
qui concerne le RNA-selpng read les données sont principalement qualitatives et peu, voire non

quantitatives. Aussi une seconde analyse ARNitro est nécessaire pour évaluer la proportion de
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chaque isoforme identifiée par RNA-siepg read Or ces doubles analyses apportent une contrainte
technigue supplémentaire a la diffusion du RNA-ewy readau sein des laboratoires de diagnostic
moléculaire. Néanmoins la confirmation de la proportion non négligeable de vapiaoé®géniques
[101] justifie I’emploi du RNAseq dans 1’é¢tude des défauts d’épissage. Ainsi, les travaux en cours et

ceux a venir pour répondre aux limites actuelles du RNA-seq sont un enjeu majeur po@auaid

diagnostic moléculadrafin d’identifier de potentiels nouveaux variants pathogéniques.

Contrairement aux approches a bas débit telles que les RT-PCR, les technolebiAssde identifient
un grand nombre d’événements d’épissage. De méme que 1’essor du NGS a entrainé la détection d’un
grand nombre de variants posant aingirtédblématique de leur interprétation biologique. L’analyse par
RNA-seq identifie de nombreux transcrits. Ceci souléve la question d’une part du réle des protéines

issues de leur traduction et d’autre part de leur implication dans la physiopathologie.

154



1. Le role de I’épissage dans la pathogénicité d’un variant : une histoire a suivre

Les défauts d’épissage peuvent étre particulierement complexes et sont retrouvés dans une proportion
non négligeable de variants pathogéniques [46]. Si a ce jour, nous disposons de plus en plus de moyens
pour prédire et caractériser cedatés d’épissage. La question de leur impact pour I’interprétation a

usage clinique de variants reste encore a étre élucidée.

Une des premieres étapes pour contribuéinéerprétation des défauts d’épissage est la connaissance

des épissages alternatifs. De plus, la connaissance de ces épissages alterregesepserit jouer un

rOle dans I’interprétation des variants au-dela de celle des variants splicéogéniques. Puisqu’en effet un

saut d’exon, qui se produit naturellement, peut éliminer un variant non-sens et conduire a la production

d'une protéine fonctionnelle [256].

Ainsi dans la cadre du syndrome HBOC, la premiére cartographie des épissagatifaltes génes
BRCA1BRCAZ2a été respectivement faite en 2014 et 2016 [190], [191]. Puis récemment, potretes au
principaux genes impliqués dans le syndrome HBOC, les épissages alternatifs dentéiési [131],
[333]. Aussi au cours de ce travail de thése nous avons participé a 1’évaluation de ces épissages
alternatifs dans I’interprétation clinique des variants, en prenant comme modéle d’étude du géne PALB2

[264]. Pour ce travail, les épages alternatifs de ce géne ont été caractérisés a partir d’un panel
d’échantillons représentatifs des tissus sanguins, mammaires et ovariens. Puis, pour chacun de ces
épissages, leur capacité a sauvegarder la fonctionnalité de PALB2, malgré laepdesgadanta

priori délétéresa été évaluée. Il a ainsi été identifié 88 événements d’épissage. Pour les variants non-

sens, nous n’avons pas identifié de transcrits susceptibles de sauvegarder la fonctionnalité de la protéine.
Effectivement, soit ces transcrits étaient supposés fonctionnels maiaibigment exprimés (< 1 %

du transcrit de référence), soit nettement exprimés (8-34 %) mais supposés non foactmnefiet,

le saut de I’exon 12 a été observé jusqu’a 34 % du transcrit naturel mais il emporte le domaine WD40.

De plus, le variant ¢.3201+5G>T a été récemment publié comme entrainant un renforcemeintasajeur
sauts de I’exon 12 et 11-12 [340]. Les tests fonctionnels chez les porteurs de ce variant semblent
confirmer la perte de fonction de la protéine PALB2. Cependant pour les variaétsssit les motifs
canoniques accepteurs (AG) des exons 2,610 ; leurs effets semblent étre tempérés par la présence
de sites accepteurs alternatifs. Ces sites accepteurs conduisent @nlafignération de transcrits
supposés fonctionnels. Ces données peuvent d’ores et déja suggérer une possible réévaluation de 43

variants rapportés comme pathogénes ou probablement pathogénes dans la base de données ClinVar.

Par ailleurs, 1I’exon alternatif, IVS1-463 ¥ (134), est décrit comme faiblement exprimé dans 1’intron 1
dePALB2(3 a 5 % du transcrit de référence) [264]. Cependant il acgérgent montré que le variant
¢.108+1G>A situé sur le site donneur de 1’exon 2 entraine le saut de 1’exon 2 mais aussi le renforcement

significatif de cet exon alternatif (données non publiées) (Figure 59). Qe a&Eté réalisée dans le
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cadre du réseau épissage du GCC. Ainsi nous pouvons conclure que méme un épissatife alter

complexe et a distance d’un variant peut-&trerenforcé par 1’action de ce variant.
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Figure 59 : EtudeARN in vitro du variant ¢.108+1G>A du géfALB2 Utilisation d’ARN de
lignées lymphoblastoided. Schéma du pré-ARNm avec la position du variant ¢.108+1G>A et
position @s amorces dans le 5 UTR et dans 1’exon 4, I’exon alternatif IVS1-463 ¥ (134) est noté 2A.
B. Résultat de la RT-PCR avec la description des bandes obs&v&esuencage Sanger des
produits de la RT-PCR. TN : témoin négatif, M : marqueur de taille, P+ : avec inhibiteur de NMD
(puromycine), P- : sans inhibiteur de NMD (puromycine)

Ainsi la classification systématique des variants comme pathogenes ou probablement patbhatpnes
d’étre pondérée par la présence des épissages alternatifs. En effet, dans le modele du géne PALB2, bien

gue la plupart des épissages alternatifs soient faiblement exprimés audregrartscrit de référence,

ils sont suffisants pour amener a reconsidérer la pathogénicité de certains cananiques. Or, pour

le syndrome BOC, de plus en plus de genes y sont associés [341]. De méme pour les paralogues du
geneRAD51(RAD51C/D qui ont été récemment inclus dans le panel de génes testés pour le diagnosti
moléculaire du syndrome HBOC [215], [216]. En outre les protéines RAD51C#déodécrits comme
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présentant des épissages alternatifs majeurs [131], [333]RRA@F1C si les épissages alternatifs sont
nombreuy, ils sont faiblement exprimés (< 10 % du transcrit de référence)gAtss transcrits de
RAD51D présentet d’important épissages alternatifs. A titre d’exemple, le saut des exons 3 est
fortement exprimé. En effet, le nombre de transcrits est égale voire supérieur ag detnanscrits de
référence [131]. De plus ces épissages alternatifs semblent étre tissu dépendedifiet i
fonctionnalité de la protéine [342], [343]. Aussi la question de la sauvegalaéathetionnalité de la
protéine malgré la présence de variant délétére se pose également pour ce nouveau dgeneléin ef
9 variants rapportés comme pathogenes par la base de données ClinVar sodirsitiiéson 3 de
RAD51D(octobre 2019). Cependant il apparait que des études complémentaires soientegpessali

pouvoir confirmer leurs significations cliniques.

En addition a ces nouveaux genes, il existe toujours certaines questions sur la falitétides
épissages alternatifs RCA1/BRCA2AIlors que les variants de ces deux genes sont étudiés depuis
plus de 20 ans. Parmi les points troubles de I’interprétation a usage clinique, I’épissage alternatif de
I’exon 11 de BRCAlsouleéveun certain nombre d’interrogations. Physiologiquement, cet exon subit une
troncation de 3 309 npar I'utilisation d’un site donneur alternatif (A11q(3309)). Cet épissage est
observé dans environ 10 % des transcrits. Bien que cette délétion ne change pas le ectdre é¢ |
n’affecte pas les domaines fonctionnels majeurs (RING etBRCT), elle induit une perte de 59.2 % de la
séquence codante. La compréhension de la fonctionnalité des protéines produitesgmsciie se
révele étre cruciale. C’est pourquoi plusieurs études ont été menées pour apporter des éléments de
réponse sur cette fonctionnalité. Il en résglte ce transcrit A11q(3309) semble en partie maintenir la
fonctionnalité de BRCAL1 [344]346]. Ainsi donc la pathogénicité des variants situés dans cette région
semble devoir étre pondérée par cet épissage alternatif. De méme que les \tériamit$essite donneur
naturel de I’exon, comme le variant ¢.4096+3A>G, conduisent majoritairement a la production du
transcrit A11q(3309) [347]. Or le variant c.4096+3A>G d&@RCAla été récemment identifié chez un
porteur sain a 1’état homozygote [348]. Tandis gu la présence d’un variant délétere homozygote de
BRCAlest considéré comme n’étant pas viable au stade embryologique. A I’inverse le consortium
ENIGMA a identifié le variant c.4096+1G>A. Les données cliniques et familiales tendent a considérer
ce variant comme pathogéne. En effet, les données ont été collectées a partir deeZ8ffartelises

du variant c.4096+3A>G et de 18 familles porteuses du variant ¢.4096+1G>A (données r&as publ
communication ENIGMA, Avril 2019, USA). La probabiliggposteriorique le variant ¢.4096+3A>G

soit pathogene est de 0.000034, soit classe 1 (variant bénin). Alors que yaniariec.4096+1G>A,

cette probabilité est de 0.99999, soit classe 5 (variant pathogéne). Ce qui est d’autant plus troublant que
lorsque nous avons étudié I’ARN de patients porteurs du variant ¢.4096+3A>G et du variant

c.4096+1G>A, les défauts d’épissage semblent étre similaires (données non publiées) (Figure 60).
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Figure 60 : Comparaison des défauts d’épissage de I’exon 11 par RT-PCR long range pour les
variants BRCA1 ¢.4096+1G>A, ¢.4096+3A>G et ¢.4096+3A>T. Inhibiteur NMD : puromycine
NMD : Nonsense-Mediated Decay ; C1 et C2 : controle 1 et 2 ; P1 : porteur du variant c.4086+1G
P2: porteur du variant c.4096+3A>G ; P3 : porteur du variant c.4096+3A>T ; FL : full lengtq:
perte des 3 309 @k I’exon 11, A11q(3309); A11: saut de I’exon 11.

Face a ces résultats contradictoires, le consortium ENIGMA a initié un nopragatipour collecter
les données fonctionnelles, cliniques et familiales des variants situés sur les sites canoniques d’épissage
des géneBRCAVBRCAZ2 Ce projet codirigé par I’équipe de Miguel de la Hoya et notre laboratoire,
permettra ainsi de proposer une interprétation clinique de ces variants.

Des lors nous pouvons dire que le renforcement des épissages alternatifs par un varizgérsgliee

ne garantit pas 1’absence d’impact sur la fonctionnalité de la protéine. En effet,Aalq(3309) de
BRCAI1 le saut de I’exon 12 de PALBZ20u bien le saut de I’exon 3 de BRCAZ2ont tous emrommun d’étre

des épissages alternatifs majeurs de ces génes [131], [190], [191], [264]. Cepesddahnées
cliniques et fonctionn&ds tendent a montrer que les protéines traduites sont partiellement voire non
fonctionnelles [251], [340]. Aussi la question de savoir si ces transcri€s grotéines résultantes
peuvent avoir un rble a jouer dans la cellule ou seulement représenter des estéuatisyies de
’épissage reste entiére. D’autant plus qu’a 1’échelle de 1’évolution des eucaryotes, 1’épissage alternatif

est supposé avoir eu un réle conséquent [31]. Aussi les transcrits puis les pptingss pas ces
épissages ne peuvent étre considérés, au moins en partie, que comme des sous-prodageakmioi

impact sur 1’organisme [349].

Que ce soit par la diversité des modifications d’épissage ou bien par la compréhension du réle de ces
épissages, le lien entre un variant splicéogénique et la pathogénicité duialit est complexe et
versatile. Cependant, plusieurs étudessont proposées d’associer directement la prédiction d’un
variant splicéogénique a la pathogénicité. Ainsi nous pouvons citer le travail publié¢ en 2016 de 1’équipe
de Sean Tavtigian. Ce travail avait pour but d’estimer en fonction du score MES, transformé en z-score,
la probabilitéa priori que le variant soit pathogéne pour les gBREAIBRCA2[268]. En effet cette
équipe avait déja utilisé une approche similaire pour les variants faux serie awore AGVGD [225]

Néanmoins 1’utilisation du score MES ne permet pas d’étudier les variants impactant les points de
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branchement ou les motifs régulateurs comme les ESRs. De plus pour les variahtsncrémiveau
site d’épissage, les auteurs n’avaient pas suffisamment de données pour calculer une probabilité a priori
d’étre pathogéne. Ainsi les auteurs ont pu estimer cette probabilité seulement pour les variants situés
dans les motifs consensus des sites d’épissage donneur/accepteur. De plus les auteurs reconnaissent que,
méme pour ces variants consensus, plusieurs éléments en plus du score MES doiverdrétenppite
pour évaluer la probabilité priori d’étre pathogeénes.

Plus récemment, nous pouvons aussi citer 1’outil MMSplice publié en 201%ar 1’équipe de Julien
Gagneur [293]. Cet outil a été évalué pour identifier des variants pathogéniques issimske de
données ClinVar. Ainsi, MMSplice a montré une performance optimale pour discriminerikests
neutres ou pathogénes (AB®.95). Néanmoins, d une part les auteurs ne proposent pas de probabilités

a priori d’étre pathogéne pour un modéle multifactoriel ou de classe d’argument compatible avec la
classification ACMG D’autre part, les variants utilisés pour cette évaluation étaient situés dans ou
proche des motifs consensus d’épissage donneur/accepteur (-10/+10 et -50/+10). Or il a depuis peu été

montré que la majorité desnants splicéogéniques sont situés en dehors de ces sites d’épissage [101].

Il en résulte donc que les prédictions de pathogénicité ne sont actuellement esilegadbdlpour les
variants dans les sites consensus d’épissage. Par ailleurs, dans le cadre du diagnostic moléculaire, elles

ne sont pas suffisantes pour calculer la probabilité de pathogénicité, commeragnirés le z-score
de MES [268]. Aussi ces prédictions sont intéressantes au titre de la recheishgour le diagnostic
moléculaire, il persiste la nécessité de caracténs®itro les modifications d’épissage. De ce fait,
I’application d’analyse ARN a haut débit, telle le RNA-seq apparait comme de plus en plus pertinente

pour le diagnostic moléculaire.

Depuis le milieu des années 2010, il est apparu un élan pour élargir les tests génétigeasadasm du
syndrome HOBC, notamment soutenu par le Dr Marie-Claire King qui a proueg &ntre les variants

de BRCALlet le syndrome HBOC [350En plus d’élargir le panel de génes a tester pour le syndrome
HBOC, il est proposé de rechercher des variants pathogénes indépendamment des histiziles ¢am
des données cliniques. En effet, de récents travaux ont r@veléiron la moitié des personnes
porteuses de variants pathogénes ne remplissaient pas les criteres de recrutemeasdsissus
recommandations pour une orientation vers un test génétique [351]. Néanmoins pour eagxnouv
variants, il n’existe pas de données cliniques ou fonctionnelles pour confirmer leur pathogénicité. Mais

si ces résultats sont confirmés, alors le nombre de personnes éligibles au diagoiéstitaire du
syndrome HBOC va croitre de facon exponentielle. En effet la proposition de Marie-Claire Kieg est
tester toutes les femmes atteignant 30 ans. Juste en France, le nombre annuel de pEstmmes t
augmenterait de 20 000 a pres de 400 000 (données INSEE 2018). Aussi face a cette possible masse de
variants a venir, I’ interprétation a usage clinique des variants se devra d’atteindre un niveau de précision

inédit pour demeurer cliniguement et éthiquement pertinente.
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Compte tenu de la proportion de variants splic€ogéniques, la caractérisation et 1’interprétation des
modifications de 1’épissage sont des points cruciaux pour répondre aux défis présents et futurs du

diagnostic moléculaire.
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LIENS DE VULGARISATION SCIENTIFIQUE :

Deep-learning : https://www.youtube.com/watch?v=trWrEWfhTVg

p-value :_https://www.youtube.com/watch?v=xVIt51ybvu0

Variable aléatoire https://www.youtube.com/watch?v=ntNF_VIYexQ
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l. ANNEXE A SUPPLEMENTARY INFORMATION: Novel diagnostic tool for
prediction of variant spliceogenicity derived from a set of 395 combined in silico/in vitro

studies: an international collaborative effort.

1. Supplementary methods

Model stability was measured by leave-one-out method. Here we used bootstrap apablcBd
and Figure S1). Adding to this, we processed to cross-validation with all van&REAlandBRCA2
genes (n = 305). We realized 10,000 iterations with random distribution of 2@&tgaas training $e
and 100 variants as validation set. We added 90 variants from other genes to thiswvalkdaa total
of 190 variants in validation set. For each iteration, we compared model witmM&4 or SSF-like to
model with MES and SSF-like (Table S9), with comparison of discriminant capa@®yiGE model
to SSF-like and MES alone by ROC analysis (Figure S2).

From validation dataset, reliability diagram was used (Figure S3); propoftieariants with splice
effect was represented according to probability fitted by our model. We procaisseto similar
analysis to reliability diagram but we compared proportion of variants \pltbeseffect for each

nucleotidic position of splice site.

Akaike Information Criterion (AIC) takes into account the model likelihaod weights it by the
number ofk parametersAIC = 2 X (k + 1) — 2 X In(likelihood)). Thus, AIC provided us with the
best model with a minimum of parameters. The Bayesian Information CritBiliohdiffers from AIC

by taking into account the number aof observations KIC =2 XIn(n) X (k+1) —2 X
In(likelihood)). This supplementary adjustment avoids a bias linked to the subset size of safiable
a result, BIC is more adapted to a descriptive approach than a predmpirsach for which AIC is
more relevant. Anyway, it can be observed that AIC and BIC give the sams iegtle majority of
cases. Our model illustrates this observation as shown in table S7, where varfafit@sanod BIC

were similar.
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2. Supplementary tables and figures

Table S1, table S2 and table S3 are in excel format available at

https://academic.oup.com/nar/article/46/21/11656/5128933#supplementary-data.

Table S4:Splicing effect observed for variants in our datasets (n = 395)
Splicing alteration
5°/3” alternative splice

Exon site Multiple
Datasets No alteration skipping 5’ 3 alteration
Training set 47 (33.1) 61 (43.0) 13 (9.1) 15 (10.6) 6 (4.2)
BRCA1/BRCA2
validation set 28 (17.2) 77 (47.2) 23 (14.1) 14 (8.6) 21 (12.9)
NonBRCA
validation set 17 (18.9) 38 (42.2) 7 (7.8) 6 (6.7) 22 (24.4)
Total 92 (23.3) 176 (44.6) 43 (10.9) 35 (8.9) 49 (12.4)

Table S5:Correlation coefficients between different scores

SSFlike MES HSF GS NNS

SSFlike 1 0.71 0.80 0.47 0.60

MES 1 0.77 0.48 0.87

HSF 1 0.43 0.73

GS 1 0.41
NNS 1

SSFlike: SpliceSite Finder-like, MES: MaxEntScan, HSF: Human Splicing Finder, GS: GeneS
NNS: Neural Network Splice

Table S6: Splicing predictions and effects for BRCA1/2variants collected by UGG grot
since 2012 with guidelines of Houdayer et coll

With splicing alteration Without splicing alteration
ASSF > 5% and
AMES > 15% 26 0
ASSF < 5% or
9 16

AMES < 15%

ASSF: relative variation score of SpliceSite Finder-lkBES: relative variation score ¢
MaxEntScan
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Table S7: Akaike Information Criterion (AIC) and Bayesie
Information Criterion (BIC) values for variables a
combination of variables with p-value of Likelihood Ra
Test (LRT)

Variables AIC BIC p-value of LRT

MES 63.46 69.37 < 2.2e-16

SSFlike 81.39 87.61 < 2.2e-16

HSF 9491 100.82 < 2.2e-16

NNS 108.14 114.05 < 2.2e-16

Invariant site 140.99 146.9 4.663e-11

GS 146.67 152.59 8.554e-10

Splice site 176.34 182.25 0.00477
Gene 184.30 190.21 0.9519

MES + SSF-like 4950 5841 6.61e-05
MES + HSF 63.81 72.68 0.1994
MES + NNS 65.37 74.23 0.7591
MES + Invariant Site 65.33 74.20 0.7169
MES + GS 63.42 72.29 0.1536
MES + Splice Site  64.81 73.67 0.4182
MES + Gene 64.43 73.30 0.3105

SSFlike: SpliceSite Finder-like, MES: MaxEntScan, HS
Human Splicing Finder, GS: GeneSplicer, NNS: Nel
Network Splice, Invariant site: 1 for variant in AG/C
sequence and 0 for variant outside, Splice site: 0 for va
in acceptor splice site and 1 for variant in donor splice
Gene: 0 for variant iBRCAland 1 for variant iBRCA2

Table S8:Results of bootstrap validation

Parameters Value CV (%) 1Cos5%
Bo -3.59 1.82 [-3.89; -3.52]
Bmes -8.21 1.79 [-8.80; -8.08]
Bssk-like -32.32 3.49 [-35.85; -31.27]
Thse 0.115 4.19  [0.100; 0.121]
Thsp 0.747 171  [0.721; 0.754]

Parameters are considered as stable if CV < 5%
CV: Coefficient Variation; IG@se Interval of
Confidence at 95%fo: intercept Bumes: parameter of
MES score,Bssrike: parameter of SSF-like scor
Thse optimal sensitivity decision threshold, sEh
optimal specificity decision threshold
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Table S9:Results of cross-validation (10,000 iterations)
MES + SSF-like model

(SPICE)
AIC, average[min, maX] g5 73 [46.11; 108.91] 71.07 [26.48; 91.90]
AUC of ROC curve,

average[min, max

MES only model

0.977 [0.944; 0.996]  0.983[0.957; 0.997]

Accuracy, average[min, max  (.939 [0.9; 0.979] 0.955 [0.916; 0.984]

"p-value of likelihood ratio test was lower to 5% in more 99% of iterations
fMaximum accuracy from each ROC analysis

AIC: Akaike Index Criterion, AUC: Area Under the Curve, MES: MaxEntS«
ROC: Receiver Operating Characteristics, SSF-like: Splice Site Finder-like

H_I‘ 0.24 0.27

:D 0.28 0.37

ﬂ_L- B

ot .. B SSF
- . . . . = ¥
— N - o N El
. . 5
. I 4
M B M M p a « M = % oW o= M

Figure S1:Results of bootstrap methodPearson correlation coefficients between model parameters
are shown in the upper right corner. In the lower left corner, the plot Wisd®tween two models
parameters are shown with tendency in red, in diagonally, histogram of variad¢sir&p validation
also revealed the independence between thresholds and between model parameters extegted for
Bssk(correlation coefficient: 0.72).

Sen: threshold of optimal sensitivity, Spe: threshold of optimal specifit9; intercept, B_MES:
parameter of MES score, B_SSF: parameter of SSF score
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Figure S3: Proportion of spliceogenic variants according to probability to alter splicing on
validation sets (n = 250).Blue points represent correlation between proportions of variants and
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Figure S5: Predictive capacity of quantitative effects (n= 232k-axis: the semi-quantitative nature
denoted as 1S (no effect on splicing, n=64), 2S (partial effect, n=17) and 3S (completa=ifet} is
plotted against SPICE probabilities (y-axis). Optimal sensitivity tules(ThSe, probability above
0.115) and optimal specificity threshold (ThSp, probability above 0.749) apatediby dotted lines.
Nine out of 17 partial effects are predicted within the medium range (0.115 to 8&&&)xt for details.
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Il. ANNEXE B SUPPLEMENTARY INFORMATION: ‘Assessment of branch point

prediction tools to predict physiological branch points and their alteration by variants’

The supplementary Table S1 and Table S2 are provided separately in Excel toraiable at
https://github.com/raphaelleman/BenchmarkBPprediction

SUPPLEMENTARY Figure S1: Workflow to compare bioinformatics tools on physiological and

alternative RNA splicing data for the predictions of branch point (BP).

Bionformatics tools

Predicted™* BP No Predicted* BP

( 3’ss >< 3’ss
— < <

N N

Use of 3" ss Not Use of 3’ ss Use of 3" ss Not Use of 3’ ss
True Positive, TP False Positive, FP False Negative, FN True Negative, TN
True 3’ ss False 3’ ss
Predicted BP TP FP
No Predicted BP FN TN
2 _ TP +TN
Y = TPy FP+ TN+ FN
S tivity = P
ensitivity = TP T EN
S ificity = N
pecificity = TN T FP

Positive Predictive Value, PPV = ————
ositive Predictive Value TP T FP

TN

Negative Predictive Value, NPV = ————
egative Predictive Value TN+ FN

*Prediction based on the optimal threshold obtained from the ROC analysis, excepted for Branchpointer
that displays only BP with high confident level.
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SUPPLEMENTARY Figure S2: The different ways that a variant may alter the branch point score.

- Exon WT Wild-Type sequence AG Acceptor splice site ? Predicted branch point

— Intron MUT Mutated sequence \ Nucleotidic variant
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SUPPLEMENTARY Figure S3: The overlap of natural 3’ ss (True Calls) and controls AG (False
Calls) from Ensembl data.

All true and putative 3’ ss with at least one branch point A: SVM-Bpfinder
predicted by the tools (N = 74,539,834 3’ ss) B: BPP
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SUPPLEMENTAL Figure S3 (continuing):

ratio
Score combinaison True calls False calls True calls/all calls
SVM-BPfinder; BPP; Branchpointer; LaBranct
RNABPS 83892 28045 74.95%
SVM-BPfinder; BPP; Branchpointer; RNABI 17377 8306 67.66%
BPP; Branchpointer; LaBranchoR; RNAB 31914 18627 63.14%
BPP; Branchpointer; RNABF 9953 7428 57.26%
SVM-BPfinder; BPP; Branchpoint 19816 15391 56.28%
SVM-BPfinder; BPP; Branchpointer; LaBranck 5192 5457 48.76%
BPP; Branchpointe 17346 32489 34.81%
BPP; Branchpointer; LaBranch: 4424 10817 29.03%
Branchpointer; LaBranchoR; RNABI 14262 48477 22.73%
SVM-BPfinder; Branchpointer; LaBranchoR; RNAB 19243 84289 18.59%
Branchpointer; RNABP 3938 22702 14.78%
SVM-BPfinder; Branchpointer; RNABF 4177 26260 13.72%
SVM-BPfinder; Branchpointe 6723 57262 10.51%
SVM-BPfinder; Branchpointer; LaBranch: 2096 20927 9.10%
Branchpointer; LaBranchc 3005 43328 6.49%
Branchpointe 9609 154115 5.87%
SVM-BPfinder; BPP; LaBranchoR; RNABI 4048 4843288 0.08%
SVM-BPfinder; BPP; RNABP 869 2020548 0.04%
BPP; LaBranchoR; RNABF 1435 4282998 0.03%
BPP; RNABP¢ 470 1932384 0.02%
SVM-BPfinder; BPI 932 3911686 0.02%
SVM-BPfinder; BPP; LaBranchc 244 1152494 0.02%
SVM-BPfinder; LaBranchoR; RNABF 928 5470293 0.02%
LaBranchoR; RNABP 643 6405101 0.01%
BPF 763 7664073 0.01%
SVM-BPfinder; RNABP! 214 2484372 0.01%
BPP; LaBrancho 179 2434670 0.01%
RNABPS 193 3235651 0.01%
SVM-BPfindel 312 12253064 0.00%
SVM-BPfinder; LaBrancho 86 4153142 0.00%
LaBranchof 112 11447755 0.00%

192




SUPPLEMENTARY Figure S4: The overlap of alternative 3” ss (True Calls) and controls AG (False
Calls) from our RNAseq data.

All true and putative 3’ ss with at least one branch point
predicted by the tools (N = 94,806 3’ ss)

SYM-BPfinder

BFP

LaBranchoR

Branchpointer

TRUE CALLS (N = 49,045 3’ ss) FALSE CALLS (N = 45,761 3’ ss)

SVM-BPfinder SVM-BPfinder

BPP BPP

LaBranchoR LaBranchoR

Branchpainter Branchpointer
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SUPPLEMENTAL Eigure S4 (continuing):

Ratio
Score combinaison True calls|False calld True calls/all calls
Branchpointer; LaBranchoR; RNABI 1273 3 99,76%
SVM-BPfinder; BPP; Branchpointer; LaBranch
RNABPS 2984 9 99,70%
BPP; Branchpointer; LaBranchoR; RNAB 1282 5 99,61%
SVM-BPfinder; BPP; Branchpoint 1456 6 99,59%
SVM-BPfinder; BPP; Branchpointer; RNABI 747 4 99,47%
SVM-BPfinder; Branchpointer; LaBranchoR; RNAB 1394 10 99,29%
Branchpointe 1843 24 98,71%
BPP; Branchpointer; RNABF 423 7 98,37%
SVM-BPfinder; BPP; Branchpointer; LaBranch 586 10 98,32%
SVM-BPfinder; Branchpointe 1062 22 97,97%
BPP; Branchpointe 1434 32 97,82%
Branchpointer; LaBranchc 702 18 97,50%
SVM-BPfinder; Branchpointer; RNABF 326 10 97,02%
SVM-BPfinder; Branchpointer; LaBranch: 401 14 96,63%
BPP; Branchpointer; LaBranchi 414 17 96,06%
Branchpointer; RNABP 344 15 95,82%
SVM-BPfinder; BPP; LaBranchoR; RNABI 7227 2199 76,67%
BPP; LaBranchoR; RNABF 2997 2067 59,18%
SVM-BPfinder; LaBranchoR; RNABF 3225 2628 55,10%
SVM-BPfinder; BPF 3037 2514 54,71%
LaBranchoR; RNABP 2914 2560 53,23%
BPF 2802 4163 40,23%
SVM-BPfinder; BPP; RNABP 1616 2534 38,94%
SVM-BPfinder 2132 3947 35,07%
SVM-BPfinder; BPP; LaBranchc 1121 2257 33,19%
BPP; RNABP¢ 926 2432 27,58%
SVM-BPfinder; LaBrancho 836 2661 23,91%
LaBranchoF 1089 4405 19,82%
BPP; LaBrancho 900 3777 19,24%
SVM-BPfinder; RNABP¢ 839 3783 18,15%
RNABPS 713 3628 16,42%
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SUPPLEMENTARY Figure S5: Correlation between the scores (SVM-BPfinder, BPP, Branchpointer, LaBranchoR, RNAB®®)e expression of

alternative 3’ss. A: SVM-BPfinder (R2 = 0.0013, p-value = 1.70x10-18) BPP (R2 = 0.006, p-value = 1.45x10-68),Branchpointer (R2 = 0.0001, p-value
0.24),D: LaBranchoR (R2 = 0.0028, p-value = 1.08x10-E)RNABPS (R2 = 0.0062, p-value = 4.14x10-70).
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SUPPLEMENTARY Figure S6: Repartition of variants (n = 120) according their position relative to
the predicted branch point. Position 0 corresponds to the branch point adenosine.rShiawk are
variants affecting splicing, and in grey the variants without effect on mRNA splicing.
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SUPPLEMENTARY Figure S7: Determination of optimal motif (YTRAYNN) length to predict
splicing alteration, n = 120 variants. ACC: Accuracy, Pos: relative positioraintihmpoint motif, Se:

Sensitivity, Sp: Specificity.
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SUPPLEMENTARY Figure S8: Cross-validation (1,000 times) to select the optimal model to predict

branch point alteration.
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model. The univariate model was position of predicted-BP by BPP albeeet line represents the p-value of 1

SUPPLEMENTARY Figure S8 (continuation): Likelihood ratio test (LRT) between univariate model and tested
%.
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SUPPLEMENTARY Figure S9: Cross-validation (1,000 times) to select the optimal model to predict

branch point alteration without the positions of predicted BP for all tools except BPP.
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I, ANNEXE C: SPiP: a Splicing Prediction Pipeline addressing the diversity of
splice alterations, validated on a curated diagnostic set of 2,784 exonic and intronic

variants.

l. Main text

INTRODUCTION

Splicing alterations are implicated in a large variety of disease phenotypes and are presumably the most
frequent alterations involved in hereditary disease [1], [2]. The reason is that each nucleotide variation,
regardless of its location, can potentially impact on splicing. Recent data showed that close to 4% of
Exac variants lead to a splice alteration[3], making their detection mandatory for the genetic diagnosis
of hereditary and somatic diseases such as cancer, and more broadly for optimized genomic medicine.
Splice alterations are highly diverse in nature e.g. single or multi (cassette) exon skipping, use of cryptic
splice site and splice site shifting with following exonic deletion or intronic retention/pseudo exon [4].
Pre-mRNA splicing requires a number of dedicated sequences, the splice donor site (5’ss), the splice
acceptor site (3’ss), the branch point (BP), the polypyrimidine tract (PPT) located between the BP and
the 3’ss, and complementary motifs called splicing regulatory elements (SREs) located close to the 5°/3’
splice sites (Supplementary Figure S1). The diversity of splicing alterations results from the disruption
and/or creation of one or more of these splicing consensus elements. Consequently, most in silico
prediction tools are dedicated to these specific splicing motifs and don’t provide a comprehensive

assessment of the whole gene sequence.

To provide the community with a comprehensive prediction tool dealing with the diversity of splice
alterations, our international consortium gathered a curated set of 2,784 variants in 213 genes with their

corresponding splicing studies.

This dataset was used to assay the Splicing Prediction Pipeline (SPiP). SPiP is an application suite,
running a cascade of optimal and complementary bioinformatics tools. The definition of optimal tools
was made by a review of literature. If for particular motif the optimal was not defined, then we assayed
a set of tools and their combination. The evaluation of overall SPiP performances was performed on this

evaluation set of 2,784 variants.

SPiP detected all classes of splice alterations (exon skipping, use of new splice site, intronic exonisation

and intronic retention) with high sensitivities ranging from 81.25 % to 96.03%.

As this curated data set doesn’t represent the diagnostic situations geneticists have to face, and in order
to mimic routine diagnostic use, we added 45 000 variants with MAF>5% and run SPiP. SPiP reached

an accuracy of 80.76 %, a sensitivity of 97.81 % and a specificity of 80.46%.
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RESULTS
1. Collection of variants with thein vitro RNA studies

The evaluation set of 2,784 distinct variants from 213 genes comprised 47 % (N = 1,294) of spliceogenic
variants dysplaying all kind of alterations: exon skipping (N = 831, 64.2 %), splice site shifting (N =
359, 27.7 %), intronic exonisation (N = 88, 6.8 %) and intronic retention (N = 16, 1.2 %) (Table 1 and
Figure 1Figure 1: Repartition of variants in the different splicing motif, N = 2,784 varid@#®s.Branch

point area, PolyTC: polypyrimidine tract, Cons: Consensus splicg site.

Table 1: Sdicing alteration observed in the 2,784 variants

Impact on splicing N (%)
Without impact on splicing 1490 (53 %)
Splicing alteration 1294 (47 %)

Exon skipping 831 (64 %)

Splice site shift 359 (28 %)
Pseudo-exor 88 (7 %)
Intron retention 16 (1 %)

Intron Intron Exon Exonlntron
Intron IntronBP PolyTC Cons Cons Exon Cons Cons Intron
I I I [ I | [T |
4=

== -44 -18 -12 1 +2 +120 -120 301 +6
' ' | '
i

il

N=117 =94 N=105 N=353 N=41 N = 60: N =205 N =547 N=143 N=383 N=192

@ Without effect B Exon skipping O Splice site shift [OPseudo-exon  MIntron retention

Figure 1: Repartition of variants in the different splicing motif, N = 2,784 variants. BP: Branch poin

area, PolyTC: polypyrimidine tract, Cons: Consensus splice site.

Among the 359 variants causing splice site shift, 195 variants created a new splice site and 164 variants
altered the 5’ or 3° wild type natural splice site. We observed that the splicing impact depended on the
distance of the spliceogenic variant to the WT splice site. A de novo splice site can emerged if the variant
is located within a 653 bp-window from the wild type splice site, with a 55 bp median distance. On the
other hand, cryptic splice sites could be used regardless of the distance to the wild type splice site, with
a median distance of 49 bp. However, variants creating new splice site were near to de novo/cryptic
splice sites, 99 % of variants were at least 35 nt of new splice site. The median distance was one

nucleotide, i.e the variants affected the canonical splice site.
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Intronic variants can create de novo splice sites (N = 62 variants) or pseudo-exons (N= 87 variants).
Similarly, we found that the distance between the intronic variant and the wild type splice site drives the
impact as 95.2 % (59/62) of variants before 150 bp led to a splice shift whereas 94.2 % (82/87) of

variants occurring beyond 150 bp from the natural splice site led to pseudo-exonisation.

2. Optimal bioinformatic tools

To build spip, the best tools were selected across the different splice matifsiag subsets of the data
collection.

a. Consensus splice sites

For consensus 5’ and 3’ splice sites, the combination of MES and SSF tools was defined to be optimal
[5], [6]- And recently, the tool SPiCE was published and gathers the score of MES and SSF [7]. Indeed,
SPiCE had shown best performance on the validation set than MES and SSF alone. Adding to this, we
compared SPiCE with ADAboost, MES, SPANR on a subset of 253 variants used as SPiCE validation
set (Supplementary Figure S5). As demonstrated by ROC curve analyses, SPICE showed the best
performance (AUC of 0.978 for SPiCE, 0.971 for ADAboost and MES, 0.891 for SPANR). SPiCE

provide also the decision making thresholds to predict or not splicing alteration.
b. Polypyrimidine tract (PPT)

For the PPT, we used the consensus prediction tools extending their prediction up to the branch point
area. This one starts at the 18" nt in intron. Among optimal consensus tools MES and SSF, only MES
reaches this border. To confirm the efficiency of MES to predict splicing alteration in this motif, we had
to use the 63 variants occurred between -13 and -17 in the set of 2,784 variants. We compared the
performances of MES on these 63 variants with the deep learning tool, SPANR. MES outperformed
SPANR as shown by ROC curve analyses (AUC 0.909 vs 0.639, see Supplementary Figure S6). The
decision making threshold of MES was set to 15 % [5].

c. Branch point (BP)

For BP alterations, we used our previous work to compare the tool dedicated to BPs [8]. Indeed, we
have compared a set of recently published tools. Thus, we found that the optimal prediction strategy
should not rely on score calculations, but rather on the presence/absence of the variant in the 4-mers
motif (TRAY) of the predicted branchpoint. BPP showed the best performance with an accuracy of 89.17
% vs 81.67 for BP finder (Supplementary Table S3).

d. Exonic Splicing Regulators (ESR)
The tool AtESRseq was defined as one of the optimal tools for ESR prediction but previously lacked a

decision threshold [9]-[11]. Therefore, we had to set this threshold and to reduce the risk or overfitting
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we processed to a cross-validation. This cross-validation was 1,000 iters on 1,068 variants from the set
of 2,784 variants. The median threshold of -1.10 (sd: 0.356) was determined, providing a 70.21 %
accuracy, 67.65 % sensitivity and 74.65 specificity.

e. Splice site creation or reinforcement (5’ss/3’ss de novo/cryptic)

Due to the lack of benchmarks and guidelines to predict the creation (i.e. de novo) or reinforcement (i.e.
cryptic) of splice site by a variant, we developed a metascore model using 202,989,656 splice sites,
530,931 effective splice sites and 202,458,725 AG/GT controls from Ensembl [12]. Training phase on
135,326,351 splice sites showed that the combination of three scores (MES, PWM and ESR scores)
significantly improved the model (p-value of Wald test < 1077). The validation phase on 67,663,176
splice sites reached an area under the ROC curve of 0.974 and an overall accuracy of 92.7 % using an
optimal threshold of 0.039 (Figure 2). The correspondence between the proportion of splice used and
the model probability was also confirmed utdiprobability of 0.7 (Supplementary Figure S7). Indeed,
beyond 0.7, the weak numbafrsplice sites did not perntid conclude. Themwe proposed the strategy
describedn Figure 3to detectde novdcryptic splice sites. During our studgliceRover was published
asa new toolo detect cryptic splice site with high performaiiitg]. On our data setye can observe a

better accuracy of SPiP (84/4) compardo Spice Rover (75.20).

1.0

Sensitivity
0.6 0.8
Il 1

04
L

—— New Model, AUC = 0.974

-+ MES, AUC =0.962
PWM, AUC = 0.931
ESR, AUC =0.769

0.2

0.0

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0

1-Specificity
Figure 2: Performance of the new model to predict splice site used versus the each individual scores:

MaxEntScan (MES), Position Weight Matrix (PWM), Exonic Splicing Regulator scores (RER).
curves performed on validation set N = 67,663,176 splice sites.
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Figure 3: The strategy used by our tool to detect an activation of cryptic splice site by a mutation. In
the scan area the tool detects 4 AG signals and 3 GT signals in wild-type and mutated sequences, plus
a fifth de novoAG signal in mutated sequenciee(potential splice sites). The tool compares the score

of each potential splice sites. Only the second donor site and the second acceptor sites have a
reinforcement of score plus tde novoacceptor site (Acch). On these 3 splice sites, onlg¢heovo

splice site has a score above the decisional threshold (see text) and so is predetanl/ésryptic

splice site.

3. Overall performance of SPiP on 2,784 variants

Following this evaluation phase, SPICE, MES, BRIESRseq and the new metascore were embedded

into SPiP to scan the entire nucleotidic/genomic context of a gene (Figure 4).

Intron IntronPolyTC ExonCons ExonCons Intron
A
( \
IntronBP IntronCons Exrn IntronCons
r \
-44 -18 -12 +2 +120 -120 -3 -6
BPP SPiCE SPiCE
MES AtERSseq AtERSseq

Scan for cryptic/de novo splice site

Figure 4: The bioinformatics tools used for each splicing motifs. IntronBP: Branch point area,
IntronPolyTC: polypyrimidine tract, IntronCons: Intronic consensus splice site, ExonCons: Exonic
consensus splice site.

On the overall set of 2784 variants, SPiP reached an accuracy of 80.21%, a sensitivity of 90.96 % and a
specificity of 70.87 % (Table 2). With regards to the splicing defects, new splice site, exon skipping,
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pseudo exon and intronic retention were detected with a sensitivity of 96.03 %; 89.77 %; 82.96 % and
81.25 %, respectively. The lower values obtained for pseudo exon and retention are probably due to their
low representation among the 2784 variants (88 and 16 events on 1,294). We compared the SPiP
performance with two deep learning algorithm SPIDEX [14] and SpliceAl [15] (Table 3). SPiP
outperforms SPIDEX (accuracy of 80.21 % vs 75.45 %). SpliceAl shown high specificity (98.26 % vs
70.87 %). However, SpliceAl missed several spliceogenic variant with sensitivity of 70.71 % vs 90.96

%. Therefore, SPiP confirmed its interest to detect the presence of spliceogenic variants.

Table 2: Overall performances of SPiP on 2,784 variants. TP (True Positive), FP (False Positive), T
(True Negative), FN (False Negative).

SPiP prediction

TP 1177

FP 434

TN 1056

FN 117
Accuracy 80.21%
Sensitivity 90.96 %
Specificity 70.87 %

Table 3: Performances of SPiP versus SPIDEX and SpliceAl on the 2,784 variants reported in our
collection. TP (True Positive), FP (False Positive), TN (True Negative), FN (False NedZbe)
SPIDEX missing data due to delins variants and variants outside 300 nt in intron, 240 of them alter

splicing
SPiP prediction SPIDEX?® SpliceAl
Accuracy 80.21% 75.45 % 85.45 %
Sensitivity 90.96 % 78.37 % 70.71 %
Specificity 70.87 % 72.32 % 98.26 %

4. SPiP and the probability of splicing alteration

SPiP shows remarkably high sensitivity values. However, these values were obtainetbcied set

of data (1,294 spliceogenic variants among a total of 2,784 variants) and should bedtoregmic

real life genomic experiments. To this aim, we reasoned that the proportion ebgphic variants is
similar to this real life: 414 among 1540 exonic variants impacted splieir2.88 % (Cdse[24.67 %
—29.09 %]), in accordance with the literature, 23.5 %s{(]10.3%— 48.0 %]. We downloaded from

the 1000 Genome project (download April 4, 2019), 37,939,863 intragenic variants, of whom 1,899,246
(5.01%) were intragenic [16]. As a result, the Bayesian probability thatsantatiers splicing whatever

its position in a gene was 2.69 % {£d[2.57 %— 2.82 %]). This value seems to be in agreement with
the latest estimate of 3.8% from the last high throughput splice assay ondatah\3]. As we had 1294
spliceogenic variants among our 2784 collection, we need to increase the dataset to 4a080wari

be in line with this 2.69% value. Consequently, 55 487 variants (MAF>5%) from our 2138 gere
extracted from UCSC (download March 11, 2019) [17], of whom 45 000 were randomly picked up and

206



added to the evaluation set, thus enabling a 2.71% of spliceogenic variants in this “real life” evaluation

set.

On this new set of data (n = 47,784 variants), SPiP reached an accuracy of 80.76ti%tysehs
97.81 % and specificity of 80.46%. The highest estimated probability of splitmgtein, among SPiP
alteration (positive predictive valuePW), was for the motives: 5/3’ss, polypyrimidine tract and BPs.
The lowest estimated probability was encounter for deep intronic variaqsrtémtly, the negative
predictive value (NPV) was above 90 % regardless of variant location (FigurEh& detailed
probabilities of splicing alteration according to SPiP predictions and variarnz&ical were illustrated

in supplemental file (Figure S8).

Consensus . SPiP predictsalteration, PPV
PolyTC  splice site
100 % 83,33% 90,0% [ SPiP predicts no alteration, NPV
o
3
©
> BP
o 48,57 %
2
S
g ESR
a. Cryptic 0,2% Cryptic
2 Pseudo intron exon
= -exon 6,5% 7,6%
8
0,9%
& ’?
i -
0%
o
=
% 0
ool N N T N
o
2 /80
o
2
o
o 90
Q
¥ <
® 94,2 %
25” 100 % 99,8% 086% o 97.0% 98,9%

99,9%

Figure 5: probability of splicing alteration according to SPiP prediction and variant localization
transcript. The detailed probabilities are shown in supplemental data.

5. SPiP performance on pathogenic variants

To estimate the capability of SPiP to detect pathogenic variants on another deddsat of data, we
dowloaded 2,936 variants from the ClinVar dataset (download May 24, 2019), aridds8lEE (10.8
%) pathogenic or likely pathogenic spliceogenic variants [18]. SPiP reached aacgamiur9.56%, a
specificity of 77.24 % and a sensitivity of 98.74% (Supplementary Table S4).

DISCUSSION
SPiPis a splicing prediction suite addressing the different splicing motifsehéealing with any variant

whatever its locatioron the genelt runs a combinatiorf tools selected for their high levef
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performance and consequently providg@sunprecedented sensitivity of 90.96 % compdredecent
deep learning prediction tools e.g. the popular SPIDEX (cited more tham3) and Splicél (Table

3). In orderto facilitate interpretation, SPiP reporfghe altered consensus motif(s), unlike VEP from
Ensembl[19], Spliceogen20] or SpliceAlii) the probability of splice alteration with the relevant
negative and positive predictive values. Combination of both allmweasy and comprehensive
interpretatiorof the results by the users.

To ensurean access of SPile proposed two versions of this tool for Windows and Linux OS. The
Windows version offers a user-friendly interface (Figure 6) and the Linsovepermits the parallel
processing of a great numbef variants.At last, parallel processing gave a ~0.5 sec/variant/CPU
runtime under Linux CentO&upplementary Figure S9).

f § Splicing prediction pipeline |£|E‘£—hl
SPiPconsole
Welcome to Splicing prediction pipeline | ? |
seip
& version0.4
@ GRCh37/hgl? GRCh38/hg38
‘/ 1 \’ x £ 9
[ e p————

Variants input format

Ex: NM_000059:9.32918793A>T
OR
Ex: NM_007294:c134+3_134+6dlel
Select a bt or vef File
Update RefSeq database
- Launch analysis

Figure 6: Console of SPiP under Windows version.

In this era of big data for genomic medicine, BBV and NPV are importanin other words, detecting
true spliceogenic variants needed but discarding the bunch of true negatsaisnost also important.
PPV and NPV vary accordint the consensus motifs (Figure 5) hence the location on the genomic
sequence whicis why the altered motif indicatedn SPiP output. PPV varies from 0.96©0% (deep
intronic andconsensus’- 3°, respectively), meaning predictiooktrue spliceogenic variants are poor
deepin introns and excellent within consensus sites. Positive predictieralsp reliable within the
polypyrimidine tract (83.33%) and mitigated for variants occuririnigranch points (48.57%). Caution
is needed for deep intronic and exonic variasis maximunmPPV of 30.2%is obtained foESRmotifs

and pseudo exon and de novo intronic are detected with @P@¥% and 6.5%, respectively. The
reasons that forESRand cryptic motives, predictions are contaminated by a high falsivpasite.
This can be explained by the low conservatibrESR motives and by the huge number of potential

cryptic sites
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Onthe other hand, negative predictive values are above 90% regardlestoohtionof the variant on
the gene sequence, and even reaching 99.9% iddepons. The lowest NP\s obtained for the
polypyrimidine tract with 93.1%lt means that a negative predictisnhighly reliable and that the
variant should ndbe consideredsspliceogenic.

SPiP has been designed for research but also diagnostic purposes @agnostic poinbf view,
sensitivityis keyin order notto miss a pathogenic variatd be used fopatient’s care. Depending on

the probability of splice alteration and the associ®®&¥ of the altered motif(s), the user has all
necessary informaticio decide whether a variant should be considered spliceogenic or not. Imgortant!
spliceogenicdoesn’t necessarily mean pathogenic, despite the 98.74% sensitivity obtained &om th
Clinvar data. Neither the level of alteratiare. total or partial effect, nor the exact alterations are
predicted by SPiP. This why positive predictions should be characteriatdhe RNA level for
pathogenicity assessment before issuing any diagnostic report. Alternatagdyive predictions come
with high confidence and prediction-based classification towards class 2l dbewonsidered for

negative variants.

Therefore, SPIiP has the potentidla widely used decision-making tow guide geneticists toward

relevant spliceogenic variaritsthe deluge of high-throughput sequencing data.

MATERIAL AND METHODS
1. Evaluation set

This curated set was made of 2,784 variants from 213 genes with their RNA in vitro studies (2,402
published and 382 unpublished Supplementary Figure S3).

The published data were obtained from: (i) reviews of variants with their RNA in vitro studies (n = 943)
[7], [21]-23], (i) the DBASS5 and DBASS3 databases (n = 110) [24], [25], (iii) the prospective
collection of literature data by ENIGMA consortium [26] (n = 675) and (iv) by institute Cochin (n =
674). Each data was manually curated for genomic variant and for splicing alteration in main article.
The 382 unpublished variants were studied for diagnosis purpose and collected by a collaborative effort
of: 1) the French splicing network of Unicancer Genetic Group (UGG) (n = 167), ii) the institute Cochin
(n =110), iii) the Inserm U1078 (n = 63), iv) the Inserm U1245 (n = 22), v) the laboratory of genetic of
the hospital Saint-Louis-Lariboisiere-Fernand Widal (n = 17) and vi) the Center of genomics of the
university of Copenhagen (n = 3). RNA was extracted from whole blood collected on PaxgeneTM and/or
lyphoblastoid cell lines teated or untreated with the NMD inhibitor puromycin. Transcript analyses were

based on RT PCR followed by Sanger sequencing and/or minigene assays [5], [27]-[31].

For statistical purposes, 4 classes of splicing defects were defined (Supplementary Figure S2): i) exon

skipping gathered unique and multiple exon cassette skipping ii) intronic exonisation or pseudo exons
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iii) intronic retention and iv) splice site shifting, for which we reported the splice site type
(donor/acceptor) and the relative distance to the natural splice site. We also differenced the two main
mechanisms of splice site shift: activation of non-natural splice site by the variant and alteration of
natural splice site leading to the use of non-natural splice site. Quantitative aspects were not considered

and both partial and total transcript alterations were considered as a unique splicing alteration.

2. Selection of bioinformatics tools

Among the vast number of available in silico tools, our selectioerieritvere based on i) availability at
the time of this work, ii) possibility to implement in a pipeling.(exclusion of tools only-online
accessible) anii) possibility of high throughput analyses (compatible with ‘batch’ analysis, reasonable
runtime). Selected tools and splice motifs addressed are shown Supplementary Table S1.

a. Consensus splice site

As distinct 5°/3’ prediction tools are based on distinct consensus motif lengths, we defined the smallest
overlap consensus length to ensure homogenous comparison: -3; +6 for donor motif length and -12; +2
for acceptor motif length. The selection of tool dedicated to 5°/3’ss was performed on the well-
characterized validation set described in Leman et al. [7] (n = 253 variants in 11 genes). We compared
Splice Site Finder (SSF) [32], MaxEntScan (MES) [33], Human Splicing Finder (HSF) v3.0 [34],
ADADboost/RandomForest [6], splicing-based analysis of variants (SPANR) [ 14] and Splicing Prediction
in Consensus Element (SPiCE) [7]. These tools give quantitative values and we calculated the score
variation between wild-type and mutated sequences, ADAboost/RandomForest, SPANR and SPiCE
excepted, as they already computed a variation score. Then, scores were compared by ROC analysis

(library ‘ROCR’) with R software.
b. Polypyrimidine tract (PPT)

The PPT was defined between the 13™ and the 17" nucleotide upstream the 3’ splice site. The reason is
that 3’ splice site predictors extend up to 12 nt in the intron and the branch point area was described as
starting from 18" nt in intron [35]. To address the variant occurring in this region, we compared MES

and SPANR, taking into account up to -20 and -300 nt in intron respectively.

MES score was used according the guidelines emitted by the Unicancer Genetic Group in 2012 [5] on
variants occurring in consensus splice sites. Indeed, a decision-making threshold, corresponding to delta

score at -15% was proposed to predict splicing alteration
C. Branch point

The optimal tool for branch point prediction was defined on a set of variants with their RNA in vitro

studies occurring in the branch point area (-18, -44) [35]. This data collection was performed in the
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scope of an in review benchmarking [8] of 5 BPs-dedicated tools: SVM-BPfinder [36], Branch Point
Prediction (BPP) [37], Branchpointer [38], LaBranchoR [39] and RNA Branch Point Selection
(RNABPS) [40]. Briefly, for this benchmarking on physio-pathologic data, we assayed two strategies to
predict variant-alteration branch point: is variant located in the predicted branch point motif and is
variant decreasing the score of predicted branch point. With the strategy optimal performances, we
compared the bioinformatic tools. The details of this comparison are available at:

https://dx.doi.org/10.21203/rs.2.12748/v1.

d. Exonic Splicing Regulators (ESR)

The optimal tool for the ESRseq, was determined from previous team work [9] that compared AtESRseq,
AHZg; and SPANR on 22 variants occurring in exon 10 of MLHI gene. Due to this small set of variant,
with completed this study by a recent published benchmark performed by [11]. This work had shown
AtESRseq with the optimal performance on a set of 20 variants occurring in BRCA1, BRCA2, NF1 and
DMD genes among EX-SKIP, AtESRseq and AHZg;. Thus AtESRseq was used to score ESRseq.
However, the initial publication of AtESRseq [41] did not preconized a decision-making threshold. An
average decision threshold was estimated on our variants occurring in the range of scalable ESRseq [42]
defined as the 120 exonic nt bordering start and end of exon. We excluded variants altering splicing
other than exon skipping such as splice site shifting. Cross-validation was processed 1,000 times with a
random sample of 100 variants used to set the optimal threshold (corresponding to maximal accuracy)

and tested of the remaining variants.
e. Splice site creation or reinforcement (de novo/cryptic 5’ss/3’ss)

For the variant creating new splice site, we developed a new model to detect the use of cryptic splice
site whatever the position of variant. This new model was a metascore based on logistic regression
gathered the scores of consensus splice site and enhancers/silencers motifs. MES and position weight
matrix, such as SSF, was selected for consensus splice site scores. Indeed, this combination was
determined as optimal to consensus splice site [6], [7]. Enhancers/silencers motifs were scored by the
ESR scores obtained by large scale minigene-spliced assay [42]. We trained and validated it on a set
splice sites from the transcripts described in Ensembl data (download June 28th 2018) (n = 530,931 spl
ice sites). As control data, we took all AG and GT motifs in these transcripts, corresponding to a
comprehensive list of control AG/GT (n = 202,458,725 controls AG/GT). Thereby, this set had a ratio
of true splice sites at 1:381. Two third of this data collection was used to train the model. The one third
remaining of this collection was use as validation set. On this validation set we compared performances
of this model to each individual score by ROC analysis. This step was also used to define the optimal
decision-making threshold. The strategy to detect a splice site activation from this model was illustrate
in Figure 3. Briefly, we compare the scores of potential splice site around the mutation between wild-

type and mutated sequences. From this comparison, the tool considers only the splice sites with a
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reinforcement of score or a new score apparition to the detection of splice sites. Then on these last splice
sites, we applied the optimal threshold previously defined. Whether a splice site has a score above the

threshold, we consider it as an activation of new splice site.
3. SPiP workflow

SPiP locates the variant within the genomic sequence to identify the relevant splice motifs and select the
associated prediction tool(s). SPiP reports the altered splice motif with a probability of alteration
according to the result of the relevant prediction tool. The transcripts database used by SPiP is the RefSeq
database with the assembly genome version hgl9 and hg38. The input of SPiP is the transcript ID
(RefSeq) and the HGVS (Human Genome Variation Society) mutation nomenclature, *“:”-separated,
(e.g.: NM_007294:¢.4096+3A>G). SPiP was developed to suit the Variant Call Format (VCF) v4.0 or
later or standardized text file format as input. SPiP runs a R script to calculate the scores (available at

https://sourceforge.net/projects/splicing-prediction-pipeline/ in a standalone version thus not

supplemental installation is necessary to use SPiP. SPiP is available through Windows and Linux. The
Windows version offers a friendly and easy to use interface. The Linux version allows high throughput
analyses through parallel processing of a great number of varignistimeis ~0.5 sec/variant/CPU on
Linux CentOSSupplementary Figure S9).

4. Estimation of splicing probability

In this part we estimated the risk that variants impact splicing according the prediction of SPiP. This
estimation implies first the calculation of the probability that a variant impacts splicing. Several works
have already estimated the proportion of spliceogenic variant, especially for exonic variants. The
average proportion of variants affecting splicing in exon is approximatively 23.5 % with a range to
10.3% — 48.0 % (Supplementary Table S2). However, for intronic variants, the estimation of proportion
of spliceogenic variants is tricky due to the rarity of these events and the publication bias. Indeed, the
intronic regions are particularly biased in the rapported spliceogenic variants. Thus we used Bayes
theorem to estimate the proportion of spliceogenic variants from our variants collection (see evaluation
set). The canonical variants (+1,+2/-1,-2) were excluded due to their heavy impact on splicing. We
splitted up variants in intronic variants and exonic variants. We controlled that the proportion of exonic

spliceogenic variants was concordant with the literature (Supplementary Table S2).
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The distribution of mutation between intronic and exonic variant was estimated from the 1000 genome
data. The generic Bayes equation, with R the event variant in exonic region and S the event splicing
alteration is:

P(R|S) * P(S)

P(S|R) = P(R)

N spliceogenic variants in R
Where: P(S|R) =" °P g /N variant in R

_ N spliceogenic variants in R
P(RIS) = /N spliceogenic variant

The P(R|S) term is the probability that a spliceogenic variant occurs in exon and P(S|R) corresponds
to proportion of spliceogenic variant among exonic variant. These two terms were estimated from our

collection of variant. We could define the equation to get the probability that variants alter splicing is:

N spliceogenic variants

P(S) =P(R
() (R) * N variant in R

For each estimated probability, we calculated the confident interval at 95 % according Wald method. To
re-establish this probability in our dataset, we set as control data the frequent variant (Minor Allele
Frequency > 5%) occurring in genes described in the evaluation set. The evaluation set gathering
variants studied for diagnosis purpose therefore the genes described in this set were involved in human
diseases. We hypothesized that frequent (>5%) variant cannot alter the functionality of these genes and
so have no impact on splicing. The evaluation set plus control data permitted to estimate the probability

of splicing alteration according to the SPiP prediction and the position in transcript.
5. Evaluation of variant pathogenicity by SPiP

From the ClinVar dataset, we selected the variants reviewed by an expert panel. Variants of unknown
significance were excluded. Among pathogenic and likely pathogenic variants, truncating and missense
variants were removed as their protein impact could explain their pathogenicity. The remaining variants

were used for SPiP assessment.
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2. Supplementary information

Supplementary Table S1Bioinformatics tools studied in this work

Polypyrimidine

Tool Consensus 5°/3’ss tract Branch point ESRs
SSF, SpliceSite Findg + + (up to -14) - -
MES, MaxEntScar + + (up to -20) - -
HSF, Human Splicing Finde + + (up to -14) - +
SVM-BPfinder - - + -
EX-SKIP - - - +
AtESRseq - - - +
ADAboost/ RandomForesg + + (up to -12) - -
AHZg (HEXplorer) - - - +
SPANR + + - +
BPP, Branch point Predictio - - + -
Branchpointer - - + -
SPICE + + (up to -12) - -
LaBranchoR - - + -
RNABPS - - + -
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Supplementary Table S2:Proportion of exonic variants impacting splicing reported by the literature.

Number of spliceogenic
variants/all tested variants % Method used Reference

Study of ATM variant by RT-PCR of

0
30/62 48.0% LCLs (Exon+Consensus) [43]
Spliced-minigene assays (MLHI and
V]
13/67 19.4 % MSH?) [44]
Simulated mutation from HGMD and
-/= 0
/ 22.0% intraallelic L1 Distance [45]
Prediction of loss ESE/gain ESS of
7154/27681 25.8% 27,681 HGMD mutations with 83 spliced [46]
minigene assays for validation
32/138 23.2 % Spliced-minigene assays (SMN1) [47]
513/4964 10.3 % Massively parallel splicing assay (MaP< [48]
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Supplementary Table S3:Optimal strategy to predict branch point (n = 120 variants). (Motif 4-mers:
TRAY). TP (True Positive), FP (False Positive), TN (True Negative), FN (False Negative)

Is the variant decreased the score of Is the variant located in motif 4-mer
predicted branch points? (TRAY) of predicted branch points?
(best tool: SVM-BPfinder) (best tool: BPP)
TP 29 32
FP 13 7
TN 69 75
FN 9 6
Accuracy 81.67 % 89.17 %
Sensitivity 76.32 % 84.21 %
Specificity 84.15 % 91.46 %

Supplementary Table S4 Overall performances of SPiP on 2,936 variants reported by Clinvar. TP
(True Positive), FP (False Positive), TN (True Negative), FN (False Negative).

SPiP prediction
TP 313
FP 596
TN 2023
FN 4
Accuracy 79.56%
Sensitivity 98.74 %
Specificity 77.24 %
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Supplementary Figure S1:Splicing mechanism and motifs.

The donor splice site defines the exon/intron junction, with two highly conserved nucleotides (GT). The
acceptor splice site delineates the intron/exon junction, with a highly conserved dinucleotide (AG). The
branch site is a short motif upstream the 3’ss that includes the branch point (BP) adenosine. These BPs
are mainly located in area between -44 and -18 nt of the natural 3’ss [35]. Separating the 3’ss and the
BPs area, there is a cytosine and thymidine rich sequence called polypyrimidine tract (PPT). The
identification of these motifs depends also of short motifs (6-8 nt) defined as splicing regulatory
elements (SREs). Briefly, these motifs are binding signals recognized by RNA-binding proteins, mostly
SR (serine and arginine rich) proteins. The SREs can be enhancers or silencers for the identification of
splice sites by the spliceosome. The SREs act mostly in exonic region and in this region are called exonic
splicing regulatory sequences (ESRseq) [42].
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SupplementaryFigure S3: Collection of 2,784 variants with RNi& vitro studies.
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SupplementaryFigure S5: Comparison of bioinformatics éts 3°/5’ss dedicated on 253 variants.
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SupplementaryFigure S6: Comparison of MES and SPANR scores on the polypyrimidine tract

variants, N = 63 variants
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SupplementaryFigure S7: Correlation between the model probability and the proportion of used

splice sites on the validation data (N = 67,663,176 splice sites)

Figure S8: available in pdf file FigS8_VPP_position.pdf
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SupplementaryFigure S9: Assesment of runtime of SPiP on 10,000 variants with different number
of CPUs from Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2670 v2 @ 2.50GHz, 40 CPUs and 258 Go of RAM.
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V.

ANNEXE D SUPPLEMENTARY INFORMATION: SpliceLauncher: a tool for

detection, annotation and relative quantification of alternative junctions from target

RNAseq data.

Fig. S1: The bioinformatics pipeline that computes the read count matrix from fastq files.
The shell script of this pipeline, as well as an example of fastqéd#ess coordinates BED files, perl

scripts and installation instruction are available at https://github.com/raphaelf@pticeLauncher.

Read files

STAR genome

(*.fastg.gz)

Mapping
STAR

Aligned files

(*.bam)

Indexing
samtools

Index files
(*.bai)

Aligned files

(*.bam)

Convert to BED
bamToBed (BEDtools)

Get junction coordinates
bedBlocks2IntronsCoords.pl

Junctions files
(*.bed)

Mapping on transcripts
closestBed (BEDtools)

Get matrix count
joinJuncFiles.pl

Matrix count
(* txt)
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https://github.com/raphaelleman/SpliceLauncher

Fig. S2: The junction names are attributed according to the reference transcript and adepteeb fr

recommendation of [49].
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Fig. S3: The calculation application for each type of alternative splicing events [50].

If the alternative transcripts havedilelic expression, the relative expression moves towards +oo, if the

alternative transcripts have mono-allelic expression, the relative expressied towvards 100%.
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Fig. S4:Example of a pdf report generated by SpliceLauncher faBR@A2gene.

Only the genes having at least 100 reads mapping on its physiological junctions and edmdtingre than 2 exons are shown. Only the junctions above the
threshold (here 1 %) are represented. If the statistical analysis isypEatfdhe junctions found significantly expressed are show in bold and italic as follow

| A4:63.829%

|, with *: p-value 0.05-0.01; **: p-value 0.01-0.001; ***: p-value <0.001.

Read count average for

all physiological junction Gene name Transcript 1d

Threshold*

Run Name

~ ~_ .

BRCA2 (NM_000059) > 1 % Run9

-~

Read count for each
physiological junction

e

Physiological expression: / l
Global expression = 10793
- 3 . i - P e -
11 I | T I |1 | 5T A AR A R I | |
Alternative splicing:
SaErE— - h— =
I I 1 | | 11 [ | I A i ' ] 1 |
‘ 920 ‘5/2 2234 ~ - 25 2% 27
1 3 4 ®7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 1718 1 /2 ~

sens

*Threshold of relative expression for that the alternative junctions are shown

Alternative splicing:
In red: Donor shift
In green: Acceptor shift
In blue: exon skipping
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Fig. S5: Screenshot of the visualization of a junction alignment in the UCSC genome browser.
In Blue are represented the exon skipping junctions, in red the donor shift junctions and irgraecgptor shift junctions.
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http://genome.ucsc.edu/cgi-bin/hgCustom

Fig. S6: Example of SpliceLauncher command lines

## Example of RNAseq pipeline + Splicelauncher analysis
## Used software:

# STAR v2.6

# BEDtools v2.24

# SAMtools v1.9

## Annotation files:

# Genome (hgl9) download (08/22/2018) at
ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/H sapiens/annotation/GRCh37 latest
/refseq identifiers/GRCh37 latest genomic.fna.gz
$ # RefSeq annotations (hgl9) download (02/15/2019) at
ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/H sapiens/annotation/GRCh37 latest/refseq

identifiers/GRCh37 latest genomic.gff.gz
$ 1s ./dataTest/fastqg/*.fastqg.gz # FastQ files used by SplicelLauncher

A7BDE-785-01-07-111-0075_T.fastqg.gz

A7BDE-785-02-07-111-0075 U.fastqg.gz

A7BDE-785-03-07-111-0082 T.fastqg.gz

A7BDE-785-04-07-111-0082 U.fastqg.qgz

A7BDE-785-05-07-111-0085_ T.fastqg.gz
$ # RNAseq pipeline + SplicelLauncher analysis
$ bash ./ SpliceLauncher.sh --runMode Align,Count,SpliceLauncher \

-F ./dataTest/fastqg/ \
-0 ./testSplicelLauncher/ \

v U W »r »r U
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ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/H_sapiens/annotation/GRCh37_latest/refseq_identifiers/GRCh37_latest_genomic.fna.gz
ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/H_sapiens/annotation/GRCh37_latest/refseq_identifiers/GRCh37_latest_genomic.fna.gz
ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/H_sapiens/annotation/GRCh37_latest/refseq_identifiers/GRCh37_latest_genomic.gff.gz
ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/H_sapiens/annotation/GRCh37_latest/refseq_identifiers/GRCh37_latest_genomic.gff.gz

Fig. S7: The mutation ¢.4096+3A>T iBRCAL1.A. RT-PCR Long-Range exon 10-12 was used due to the
amplicon size > 3.2 kb (primer F: GAT GAA ATC AGT TTG GAT TCT Gmper R: TGT CAC TCT GAG

AGG ATA GC). The reverse transcription was performed on 2 pg of total BjNghe MuLV Reverse
Transcriptase (#N8080118 Life Technology). The reaction mix (gs 40 yL) contained: 24uLd RT
(50U/uL), 8uL of MgC4 (25mM) and 4uL of Buffer Il (10x) (#N8080130 Life Technology), 2uL of random
hexamers (50uM, #N8080127 Life Technology), 16uL of dNTP (10mM, #430344 Life Technology), 2uL of
RNase inhibitor (2000U, #N8080119 Life Technology). The mix was incubated 10 min a62&th at 45°C

and 10 min at 70°C. The PCR long-range used the Long Range DNA polymerase R308801
Biotechrabbit) according the manufactory’s instructions on 2 uL of cDNA. Cycling conditions were as follows:

95°C for 2 min and 35 cycles of 95°C for 30 s, 55°C for 45 s and 68°C for 4 min and final elongation 72°C for
5 min. C: Controls samples, P: c.4096+3A>T carriers, +/-: with/withoubrpyein, inhibitor of nonsense
mediated decay. Each band was identified by Sanger sequencing. B. Result of RNAseq laalysis
SpliceLauncher, with two biological replicates of ¢c.4096+3A>T and eight controls, with tlegsy

Full-length exon 10-11-12

& o Sed / A11q(3309)
TR 10 11q 12
e “ b ‘lﬂ “
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|
B
1.62e-32
136,8
8.12e-27
119,8
5
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Table S1:The scheme of annotation file used by SpliceLauncher to align the junction on transcripts.

Column name  Example Description

Gene BRCA2 Gene symbole

Strand + Strand of transcript

gCDSstart 32890597 start of coding sequence

gCDSend 32972907 end of coding sequence

transcript NM_000059 Name of the transcript

Chr chrl3 Chromosome name

idEX 1 exon number

lenEx 188 exon length

gStart 32889616 exon start in genomic coordinates
gEnd 32889804 exon end in genomic coordinates
cStart -227 exon start in transcriptomic coordinates
cEnd -40 exon end in transcriptomic coordinates

Table S2:The scheme of results saved by SpliceLauncher in excel format or in taligkdteEmmat (optional).

Column name Example Description
Conca chrl9_58858391_58858718  « »_separated chromosome name, start position and end pos
chr chrl9 Chromosome name
start 58858391 Start position (end position for ‘-¢ strand item)
end 58858718 End position (start position for ‘- strand item)
strand - Strand of the junction
Strand_transcript reverse Strand of the transcript
NM NM_130786 Name of the transcript
Gene Al1BG Name of the gene
XXX 0
XXX ] Matrix of read count
P_XXX 0
P XXX 02 Matrix of relative expression (%)
Letter code: “SkipEx” exon skipping; “3AS” 3’ cryptic ss; “5AS”
Event_type 3AS 5’ cryptic ss; “Physio” physiological junction; “NoData” no
annotated junction
AnnotJuncs A8p(4) Name of junction*
cStart c.1480 Start transcriptomic position
cEnd c.1485 End transcriptomic position
mean_percent 0.438139676984821 Average of relative expression for each junction
read_mean 0.555555555555556 Average of read count for each junction
nbSamp 1 Number times of junctions is observed
DistribAjust Gamma Distribution law of junction (if statistics analysis)
Significative NO Junction contains outliers (YES/NO) (if statistics analysis)

* Event too complex: junctions whose coordinates no hiagcwith at least one known acceptor or donor splite
Outside transcript: junction with the start or the podition outside the end or the start of the transcrip
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Table S3:The BED format generated by SpliceLauncher.

By default, the track line of the BED files is: track name=<run name> type=lmtiDescription="Alternative
junction from <run name> RNAse(q" db=hg19 itemRgb="0n" visibility="full"isl{possible to select another
genome assembly by changing the value of the db argument. Replacing itemRgb=lt@mRgb="0ff" will

switch off junction colors, and using useScore=1 will color junctions with shadeagfcorresponding to
junction score.

Column name Example Description
chr chrl9 Chromosome name
start 58858391 Start position(end position for ‘-* strand item)
end 58858718 End position (stafposition for ‘-¢ strand item)
name A8p(4) End position (stanposition for ‘-¢ strand item)
score 0.438139676984821 Average of relative expression (%) for each junction
strand - Strand of the junction
thickStart 58858391 Start positiorn(end position for ‘-* strand item)
thickEnd 58858718 End position (stanposition for ‘-¢ strand item)
itemRgb 80,255,80 An RGB value of the form R,G,B
blockCount 1 Number of junctions, set to 1
Annatl €.1480_c.1485 Transcriptomic coordinates
Annot2 Samplel: 0.2|Sample2: 0.6|...  Relative expression (%) of the junction for each sam

Table S4:Summary of Chalignét al, (GSE62966) results data [51].

The bioinformatics pipeline to compute the read count matrix took 8 h (1.6h/sampi&I¢R) Xeon(R) CPU
E52670 v2 @ 2.50GHz, 40 CPUs and 258 Go of RAM. A total of 903,345 junctions demtfied.

SpliceLauncher took 6h including 4 h to annotate junctions and to calculate the relative @x@ned2 h to
display the graphical representation of alternative junctions. Among the 411,28%nanats.4 % were

annotated (310,316/411,285). From 34,227 transcripts, SpliceLauncher selected 21,388 transcripts as having
one transcript by gene.

Read count
Junction types Number (average [min; max])
Physiological 145834 94.2 [0.2; 29617.8]
Exon skipping 35,151 4.9 [0.2; 9000]
Donor shift 61,656 6.2 [0.2; 7415.2]
Acceptor shift 67,675 4.9[0.2; 8997.3]
Too complex event 36,650 3.91[0.2; 2492.2]
Outside transcript 64,318 11.7 [0.2; 14565.8]
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V. ANNEXE E SUPPLEMANTARY INFORMATION : Alternative Splicing and ACMG-
AMP-2015 Based Classification oPALB2 Genetic Variants: an ENIGMA Report

L. Supplementary methods

1. Identification of alternative splicing events

1.1 Targeted RNAseq experiments performed by Laborat¢8lidical Biology and Oncology Laboratory,

Cancer Center Francois Baclesse, Normandy University Caen, Frafttepverall RNAseq methodology has

been described previously [50]. In brief, Agilent eArray (SureDesign; Agilerst)usad to design SureSelect
library baits targeting all reference exonPiALB2(and 10 other genes of interest). Libraries were sequenced
on a NextSeq500 (lllumina, San Diego, USA) using the high-output paired-end 2x151 bps program, with 10 to

18 samples per run.

RNA was isolated from 73 unrelated samples (57 LCLs, 2 PaxGene tubes, 9 sLEU, 3 goamhdlieast
tissues, and 2 HMEC cells. A total of 5 independent RNAseq experiments involving inedpd®, 18, 17, 10

and 12 samples were performed. The percentage of junction reads supportingvateptiatng events was
calculated as previously described [50]. Overall, the analysis produced 14, 213, 304grads@kbxon-exon
junctions in thePALBZ2locus. In total, up to 1326 putative splicing events were supported by at least one read.
Yet, only events detected in four or more unrelated samples, detected in @eoinoependent RNAseq
experiments, and representing on average > 0.00769% of junction reads were considered fanélydes.

These (arbitrary) cutoffs were nonetheless based on previous experience chara@&@iigalternative

splicing by targeted RNAseq and RT-PCR capillary electrophoresis [50], [52].

1.2 Whole Transcriptome RNAseqg experiments performed by Laborat@®yvigion of Oncology and

Pathology, Department of Clinical Sciences, Lund University, Swelddi#f):.was isolated fror® normal breast

tissue samples from unrelated women with breast cancer (one women teftAtdB@germ-line pathogenic
variants, with negative results), and two normal fimbriae tissue samplegfaghylactic oophorectomies
performed in two likely post-menopausal women that have not had camettrods for tissue sampling,
preservation, RNA extraction, sequencing library preparation and sequencindofdbetissue samples has
been described previously [53]. Briefly, fresh breast tissue samples were @dasging RNAlater (Ambion).
RNA was extracted using the AllPrep method (Qiagen). Sequencing libraries weregnegiag a modified
version of the dUTP method that preserves the strandedness of the RNA moteselgseincing. Libraries
were paired-end sequenced on an lllumina HiSeq 2000 (2x50bp, 2 samples) or NextSeq 500 sequser (2x7
7 samples). Two libraries were prepared from one of the breast tissue samples. The da&tiwontitiraries
were pooled in the bioinformatics analysis. The fimbriae tissue samples were fresh frozena&kbktracted
using the AllPrep method (Qiagen). Sequencing libraries were prepared using the TraS8dgdSMRNA
Library Prep Kit according to manufacturer’s instructions (Illumina, San Diego, CA). Libraries were paired-end

sequenced on an lllumina NextSeq 500 sequencer (2x75 bp).
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Sequences from each library were trimmed and filtered to remove adapters agdaldw bases using
Trimmomatic and to remove reads that align to ribosomal RNA/DNA (GenBagik NR_023363.1,
NR_003285.2, NR_003286.2, NR_003287.2, X12811.1, U13369.1), phiX174 lllumina control (NC_001422.1),
and sequences contained in the UCSC hgl9 RepeatMasker track (downloaded 14 March 204d)vtising

(with default parameters except -k-phred33--local).

Reads were aligned using STAR (version 2.4.1d) [54] to the human genome referefi@/ GR@ genome
index was created by using reference genome and annotation from Ensemble, didtyiliGedomes. The
only adjusted parameter for index construction was sjdbOverhang 91 [54]. Otheitlgxquljusted parameters

used with STAR include outFilterMultimapNmax 2, outFilterMismatchNmax 20 and chimSegmentMin 0.

Overall, the analysis produced 5,267 reads aligned to exon-exon junction®iliB2locus (4,771 reads in
breast and 496 reads in fimbriae samples). Up to 9 putative alternative splicingwrergapported by at least

one read, all them considered for further analyses.

1.3 Whole Transcriptome RNAseqg experiments performed by Laborai@®partment of Pathology and

Biomedical Science. University of Otago Christchurch. New Zealajole transcriptome sequencing

analysis was undertaken on a LCL derived from a healthy female, cultured withitaodt cycloheximide
treatment, as described previously [55]. cDNA libraries were constructed fronRtgfalusing a TruSeq
Stranded total RNA sample preparation kit (lllumina, San Diego, CA) followiagufacturer's instructions,

and sequenced on a HiSeq2000 (lllumina). Reads were mapped to the Homo_sapiens.GRCh37ce2 referen
genome, downloaded from Ensembl, using the two pass approach of the STAR (SplicetpTgaigmment

to a Reference) aligner [54] using the default settings, except maximum lietrgth was set to 100,000.
Detected splice junctiongere extracted from STAR’s SJ.out file for further analysis. Reads were mapped also

using TopHat2 [56].

Overall, the analysis produced 9,663 reads aligned to exon-exon junctionPALB2locus (7,418 reads with
cycloheximide and 2,245 reads without). Up to 20 putative alternative splicing eveatspported by at least

one read, all them considered for further analyses.

1.4 RT-PCR/CE experiments performed by Laboratory 4 (Molecular Oncology Lalyoratademic Hospital
San Carlos. Madrid. SpairQE scanning was performed in RNAs extracted from up to 10 LCLs, 10 BLOOD

samples, and commercially available breast and ovary RNAs. The methodology has been described previously
[52], [55]. In brief, 300-700ng of total RNA were reverse transcribed with Prinipt3RT kit (TaKaRa
Biotechnology, Japan) following manufacturer’s protocol (the kit includes a mixture of random and OligodT

primers). Multiple combinations of forward and reverse primers located at exorongedgfined by the
reference transcript ENST00000261584i§plemental Table 3 were used to amplify cDNAs with FastStart
polymerase by Roche. A PCR performed with a particular combination of primetewdferred throughout

the text as a particular PALB2 splicing assay. The products generated byidoe easays were analyzed by
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conventional Br-Et agarose electrophoresis, and by capillary electrophoresis (GBalgtes were performed

in an ABI 3130 genetic analyzer (Applied Biosystems), using LIZ-500/600 as intemalaikers. Size calling
was performed with GeneMapper v4.0 software (applied biosystems). Some evertaptared by one assay,
while others were captured by two or more overlapping as&ysplemental Table 3. The RT-PCR/CE
analysis involved a total of 14®ata points(one data point defined as each technical replica of an individual
splicing event assayed in one sampR}-PCR/CE Coveragédefined here as data points per splicing event
tested) ranged from 8x to 80x (31x on averaBe}ection Rat€% of positivedata point$ ranged from 0%
(splicing event not detected) to 94% (21% on average).

1.5 PALB2 whole-gene CloneSeq splicing analysis performed by Laboratory 5 (ATG Lab, Aeelids,
USA): For CloneSeq, blood was drawn in PAXgene Blood RNA Tubes and stored accordihg to t

manufacturer’s recommendations (PreAnalytiX, Hombrechtikon, Switzerland). RNA was extracted using the

PAXgene Blood RNA Kit according to the recommended protocol (PreAnalytiX). cBi\generated using

the SuperScript IV First-Strand Synthesis System (Thermo Fisher Scientific, Chinb)S24, The whole-

gene CloneSeq splicing analysis methodology has been described recently ([57], # pres
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fonc.2018.00286/abstract). In brief, P&3Rperformed using
either Platinum SuperFi PCR Master Mix (Thermo Fisher Scientific) or Eidi&g Master Mix (Qiagen,
Valencia, CA, USA). PCR products were cloned into pGEM-T Easy and transfortodhateria according to

the manufacturer’s recommended protocol (Promega, Fitchburg, WI, USA). All colonies on a plate were scraped
and suspended in PBS. Plasmids were extracted with the GeneJET Plasmid Minijfégrkito Fisher
Scientific). CloneSeq libraries were constructed according to the protocol outhn&&PA Biosystems
(Wilmington, MA, USA) using the Hyper Prep kit. The size and concentration of the Iix&ky were
determined using the TapeStation 2200. Massively Parallel Sequencing (MPS) wasquedoran Illumina
MiSeq, which generated 2x250 paired-end reads. Sequencing reads were aligned to #feregt® genome

and analyzed using Ambry’s Bioinformatic Pipeline. Abnormal transcripts levels were then measured as a
“percent spliced in index” (PSI). PSI demonstrates the ratio between reads including or excluding exons,
indicating how efficiently sequences of interest are spliced into tiptss¢b8]. The splicing events with
“number of reads supporting alternative splicing event” < 20, or “number of all reads in the region covering
splicing event” < 50, or “percent of splicing event” < 2.5% were filtered out. The main rationale behind these
(arbitrary) cutoffs being that any transcript under these thresholdsyignlikely to be physiologically relevant.

The same methodology was used to analyze splicing in carriers of ¢.2559G>C, ¢.3113+5G>C, ¢.3350+4A>C,
and ¢.3350+5G>A varianfsee Supplemental Figure 6C)

2. Annotation of alternative splicing events

2.1 Descriptive annotationWe described all alternative splicing events and predicted protein products

acording to the HGVS guidelines (varnomen.hgvs.org), using the reference transcripmbEns
ENST00000261584.8 (NCBI reference sequences NM_024675.3 and NP_078951.2). For the sake of simplicity,
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we also identified splicing events with a simplified code thathines the following symbols: A (skipping of
exonic sequences present in the reference transcript), V¥ (inclusion of intronic sequences not present in the
reference transcript), p (proximal, 5’ end of an exon, acceptor shift), and q(distal, 3’ end of an exon, donor
shift). When necessary, the exact number of nucleotides skipped (or included) ts ishiorackets. See

Supplemental Figure 2for further details.

2.2 Confidence of the finding: Alternative splicing events supported by a minimunodaberatories, two
independent samples, and two methodologies (RNAseq and/or RT-PCR/CE analyses and®ed}lwere
annotated akigh-confidencanaturally occurring alternative splicing events. Exceptionally, the exon 5 accept
shift A(E5p24) was annotated hiyh-confidenceeven though it has not been detected by RNAseq. Yet, we
think that the quality of the RT-PCR/CE data supporting this finding is reas¢8tpglemental Figure 3)

Other events were annotated@ser-confidene alternative splicing events (i.e. due to limited data supporting
the findings, we cannot exclude technical artifacts and/or biological outli¢ms)ist of 44lower-confidence
alternative splicing events detected in BLOOD includes two putative chimershreadh transcriptoone of
them linking the penultimate exon of the upstrelti (PALB2 exon 12) with the second exon of the
downstreamoci (NDUFAB1), a typical feature of read-through transcripts [59]8]. Memyer-confidence
eventshave been detected by target RNAseq (N=41), but not confirmed by RT-PCR/CE (b=ri®)tested
due to technical limitations of this approach (N=29). Others have been imputed fr@IRICE data (N=3),
but no direct confirmation by RNAseq has been obtained. Therefore, the ameaxpedmental evidences
supporting lower confidence splicing events is variable (see Supplemental Tablerth&ardatails). Up to 19
lower confidence events were detected as well in BREAST, but only one was detedciBdARY
(Supplemental Table 2).

2.3 Coding potential: The impact of each splicing event on the open reading frafew@&Ranalyzed with

ORFfinder (https://www.ncbi.nim.nih.gov/orffinder/). We performed annotations basethe following

premises: (i) Functional domains spanning residues 9 to 200 (Coiled-coil and DNiAghj 395 to 561
(ChAM/ DNA binding) , 611 to 738 (MRG15), and 867 to 1186 (WD40-txperopeller) are essential for
PALB2 activity [60}H[62], (i) The seven-bladed WD4@pe A-propeller has the linear topology seen in most
WD40+eapt domains (28 A-strands forming 7 foustranded antiparallel A-sheets). This domain folds in a
toroidal structure stabilized by interactions between ther@inal WD40 A-strand 7C and the Mrminal A-
strand 7D. This structural feature explains that PALB2 Y1183X is pathogenictedespbving only the last
three residues of A-strand 7C [63], [64]. Blades 4 and 5 are critical for PALB2-BRCA2 interaction [@iB]
Functional studies have identified critical PALB2 residues. In particular: coiledesiilues L21, Y28, K30,
L35 and R37 are critical for PALB2-BRCAL interaction [65], [66], residue T413 igalrifor PALB2
association with chromatin [67], WD4Gpropeller residues L939, T1030, and L1143 are relevant for stability
and/or DNA double-strand break-induced Homologous recombinationWa3}0 A-propeller residue A1025,
located at the bottom of the pocket formed by WD4 and WDS5 is critical for PAMBRA2 interaction [63].
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Based on these premises, one non-coding event plus 28 frame-shift events predictagttexgisession of
WD40 A-strand 7C were annotated as bona fide loss of function (LoF) events (Table 2). Invieatse Eable
1) were annotated as LoF if predicted to code for PALB2 protein isoforms lackingtanal domain, lacking
a critical residue located in a functional domain, or targeting at least one WBMénd. Otherwise, in-frame

events were annotated @scertain coding potential.

2.3.1 In-frame splicing events predicted to code for unstable or non-functional proteins (annotatgd as LoF

-The splicing eveni\(E2) is predicted to code for a PALB2 isoform lacking 20 out of 35 coiled-coll
residues, including residues that are critical for PALB2-BRCAL1 interaction [65], [66]

-The splicing event\(E4) is predicted to code for a PALB2 isoform lacking the ChAM/DNA binding
domain that is critical for PALB2 association with chromatin [67].

-The splicing even\6 is predicted to code for a PALB2 isoform lacking the WPB4rand 7D, that has

a fundamental role in WD4R-propeller toroidal folding [63]. Interestingly, clinical and functional data
suggest that PALBA6 may code for an hypomorphic protein that retains some functionality, albeit with
severely reduced stability [69].

-The splicing evenh(E7) is predicted to code for a PALB isoform lacking the first blade. @nlyr 8-
blade WD40A-propeller has been confirmed structurally, with 7-blade considered the mosi-sieaét
geomety [63], [68].

-The splicing event\(E9p30) targets B-strands 2C, and most of the linker region between blades 2 and 3
(linker region between B-strands 2C and 2D) [63], [70, p. 40].

-The splicing evem\(E9) is predicted to code for a PALB2 isoform lagkihe end of WD40 B-strand 2C,
and B-strands 2D, 3A, 3B, and 3C [63], [70, p. 40]. This is probably incompatible witle taip-stranded

antiparallelA-sheet blades 2 and 3.

-The splicing event\(E9_E10) is predicted to code for a PALB2 isoform lackingend of WD40 (-
strand 2C, the complete bladeA3strands 3A, 3B, 3C, and 3D), and WD40 B-strands 4A, 4B, and 4C [63]
Similarly, the splicing everi(E10) is predicted to code for a PALB2 isoform lacking a stable blade 4.
WDA40 A-propeller blade 4 is directly involved in PALB2-BRCA2 interaction [63]. Furtheth protein
isoforms are predicted to lack residues A1025, critical for PALB2-BRCA2 inienal@3], and residue
T1030, required for HR repair activity [68].

-The splicing evend(E11_E12) is predicted to code for a PALB2 isoform lackirgirand 4D and blade
5 (A-strands 3A, 3B, 3C, and 3D). Similarly, the splicing evi(ii12) is predicted to code for a PALB2
isoform lacking blades 5\¢strands 5A, 5B, 5C, and 5D), -6trands 6A, 6B, 6Cnd 6D), B-strands 7A,
7B, and 7C, and the critical residue Leull143[63], [68]. W4aropeller blades 4 and 5 are directly

235



involved in PALB2-BRCA2 interaction [63hnd B-strand 7C is critical to seal the WDABpropeller
toroidal folding [63].

2.3.2 Splicing events coding for PALB2 isoforms of uncertain stability and/or agtivibotated as uncertain):

-The splicing events V¥ (E1q9) and A(E2p6) are predicted to introduce minor changes in the primary
sequence of the coiled-coil domain (p.K16_L17ins3 and p.L17_K18del). The preciserfahefiect of
inserting 3 residues in between K16 and L17, or deleting residues L17 and K18, i aniknown.
Interestingly, the missense change K18R has no functional impact [66]

- The splicing evemt(E5p24) is predicted to delete a protein region that does not include known functiona

domains and/or critical residues.

-The splicing events ¥ (E7p42) is predicted to insert 14 residues (p.K862_N863ins14) in the linker region
betweenA-strand 7D (residues 855-860) anestrand 1A(residues 868-877) [63]. The splicing event
A(10p3) is predicted to delete one of 3 consecutive glycines located in teerkgion between blade 3
and blade 4(A-strands 3C and 3D) [63]. The possible impact of insertion/deletions at linkensdg
difficult to predict, but cannot be assumed necessarily damaging. Nonetheless AVpiatgller protein
domains can tolerate insertions in between two consecutive blades, or in betwaestriavals of the same
repeat, as Bub3 structure shows [70].

2.4. Quantification of alternative splicing events by RNA&edrief, the ratio (reads supporting the alternative

splicing event/reads supporting the corresponding reference transcript) is congideredde quantitative
information. For instance\(E2p6) relative contribution to the expression is calculated as (total number of
A(E2p6) supporting reads/total number of exon1-2 junction reads), and is expressed asagpeRieamitarly,

A(E11) relative contribution to the expression is calculated as (total numbeardfCe2 junction reads/(total
number of exonl0-11+exonl1-12 junction reads/2)). The approach has been described previously [50].
Calculations were made independently for targeted RNAseq experiments (labdjatehple-transcriptome
RNAseq experiments (laboratory 2), and whole-transcriptome RNAseq experimentat@ab8). For each
laboratory, we provide an average quantification pooling together data from alhls@s{ples plus technical

replicas).

Quantification of alternative splicing events by digital PCR (dPARe use of dPCR to quantify alternative

splicing events has been described previously [71]. In brief, to quantify PAUB2 E5) transcripts, we used
a FAM-labeled custom designed TagMan assay (Applied Biosystems) specific for Beejution (5’-
AACACTCAG-ACTGAAACAGCAGAGC-3"). To quantify PALB2 E11-E12 junctions wesed a FAM-
labeled predesigned TagMan assay (Applied Biosystems, Hs00226617 m1l) specific for that junction (5°-
TTCTGAAATG-GGGCTTCTCTTTATT3’). As a reference we used a 2'-chloro-7'phenyl-1,4-dichloro-6-
carboxy-fluorescein labeled (VIC-labeled) pre-designed TagMan assay (Appliesys@ms,

236



Hs00954119_m1) specific for the PALB2 E4-junction (5’-GTGAAAG-GGAAGAAAAGTCGTCATC-3").
Relative quantification experiments were performed combining FAM and VIC assagiévidual 20k chips.
All experiments were performed on a QuantStudio 3D Digital PCR 20K piatfaccording to the

manufacturer’s instructions (Applied Biosystem, Foster City, CA).

Data was analyzed in the QuantStudio 3D Analysis Suit Cloud Software v2.0 (Apjasstem, Foster City,
CA), defining FAM as Target. Default settings were used in all cases.raffewing automatic assessment of
the chip quality by the proprietary software, only green (data meets atiyghedisholds, review of the analysis
result not required) and yellow flag chips (data meets all quality thresholtisndnual inspection is
recommended) were considered for further analyses. We used FAM/VIC ratioxis for E4E5 exclusion

rate and E11E12 inclusion rate.

3. PVS1 status (warranted vs. not warranted) for every possible PTC-NMD and splice site variant at the
PALB2 locus.

Only high-confidencalternative splicing events were considered for this analysis.

3.1 PVS1 status of PALB2 PTC-NMD variantSor this analysis we consider the possibility that naturally

occurring alternate gene transcripts may result in skipping of truncainnts within specific exons and
resulting in reduced or no haplo-insufficiencgdqcue transcripjs Only PALB2 alternate gene transcripts not
annotated as LoF (see coding potential) are plausible rescue transcripts, Busthesibleescue transcripts

must reach a certain expression level threshold (for the purpose of thisséuttyeshold is arbitrarily set at a
very conservative 10% of the corresponding reference transcript accordangdated RNAseq experiments).
If no plausible rescue transcript is predicted for a particular PTC-NMRntai?VVS1 is warranted. If at least

one candidate rescue transcript is predicted, PVS1 is not warranted.

3.2 PVS1 status of PALB2 splice site variani®@ decide if PVS1 is warranted for every possible splice site

variant at thePALB2gene, we made predictions on possible outcomes for these alterations. Depending on the
availability of RNA splicing assays in the scientific literature, spliesedictions were based on the following

assumptions:

(i) We have identified splicing assays performed in carriers oFfMeB2splice site variants (c.48G>A, ¢.2515-
1G>T, ¢.2835-1G>C, ¢.3113G>A, and c.3113+5G>A), that we complemented with splicing assaysegerfor

in PALB2¢.2748+2T>G and ¢.3350+1G>A carriers (Supplemental Table 4 and Supplemental Figure 6). We
used data on these seven assays to predict the most likely outcome of splizgasite ocated at BALB2

donor sites (exons 1, 7 and 12), and ®&lB2 acceptor sites (exons 6 and 9). For instance, alternate gene
transcripts predict up to 3 possible RNA products for splice site vaiiap&ring the exon 1 donor site:
A(E1ql7),A(E19169) and/or¥ (E1g9). However, an existing RNA splicing assay shows that c.48G>A, a

genetic variant impairing exon 1 donor site, causes A(i1q17). Based on this study, we predict that any
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splice site variant targeting exon 1 donor site will prodn(elql?7), a LoF transcript. For that reason, we

consider that PVS1 is warranted for any splice site variant at exon 1 donor site.

(i) If we have not identified RNA splicing assays in the scienlitécature, we predicted that splice site variants
may produce both exon skipping and/or up-regulation of naturally occurring adtey@ma¢ transcripts (not
hampered by the splice site variant under consideration). According to the codingahateede predicted
products are annotated as bona fide LoF or uncertain coding potential. For the péith@sstudy, PVS1 is
warranted only if all predicted products are bona fide LoF transcripts. OtleefWS1 is not warranted. For
instance, we have not identified in the scientific literature RNA splicing assdgsnped in carriers of splice
site variants targeting the exon 2 acceptor site. Therefore, we predict that variants tdrigediplgce site may
produceA(E2)+V (E2p26) and/on(E2p6) transcripts. Both(E2) andV¥ (E2p26) have been annotated as bona
fide LoF transcripts, buh(E2p6) has been annotated as a transcriphoértaincoding potential. Due to the
latter, we consider that PVSL1 is not warranted for splice site variantsrigrgedn 2 acceptor site (unless RNA
splicing assays prove otherwise). We have used this approach to predict the mostitdaiye of splice site
variants located at PALB2 donor sites (exons 2, 3, 4, 5, 6, 8, 9, 10, and 11), arRALB2 acceptor sites
(exons 2, 3,4,5,7,8,10, 11, 12, and 13).
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4. Splicing analysis ofPALB2 variants ¢.212-1G>A (IVS3-1G>A) and ¢.1684+1G>A (IVS4+1G>A) using

a reporter minigene.

4.1 Minigene ConstructiorMinigene mgpb2_ex4-6 was assembled in two steps. First, exons 5 and 6 were

amplified with Phusion High Fidelity Polymerase (Thermo Fisher Scientific, Waltd&nlJSA) and primers
5" GGTGGCGGCCGCTCTAGAACTAGTGGATCCCCCGGAGTCATGGATGGGAAAAGTAA 3¢ and 5'
GACGGTATCGATAAGCTTGATATCGAATTCCTGCATTGGCATAGAAACTTTAAGAGG 3¢ (1,741 bp)
under standard conditions, and then this fragment was inserted into the pSAD vector [72], [V&ilaypihg
Extension PCR [74]. Second, exon 4 and its flanking intronic sequences were ampthigthusion High
Fidelity Polymerase and primers 5 TATATATCTAGAGTTAAGAGAAGAGATTGTGRG3' and 5'
TATATAGGATCCATACATTTTCCTTTTCAGTGTT 3' (2,623 bp). This insert wakned upstream exon 5
of the previous construct between restriction sites Xbal and BamHI. Structutee dinal construct
(mgpb2_ex4-6): Xbal- Ivs3 (416 bp)ex4 (1473 bp}- ivs4-1 (734 bp) BamHI- [overlapping] - ivs4-2 (266
bp) — ex5 (830 bp}- ivs5 (364 bp)- ex6 (72 bp}- ivs6-1 (209 bp) - [overlapping].

DNA variants ¢.212-1G>A and ¢.1684+1G>A were introduced by site-directed mutagerigsishev
QuikChange Lightning kit (Agilent, Santa Clara, CA). Mutant clones were oasdirby sequencing
(Macrogen, Madrid, Spain)

4.2 Transfection and RT-PCRpproximately 4x105 MCF7 cells were grown to 90% confluence in 0.5 mL of

medium (MEME, 10% Fetal Bovine Serum, 2 mM glutamine, 1% Non-essential amino aatid4%
Penicillin/Streptomycin) in 4-well plates (Nunc, Roskilde, Denmark). Cells were transiemtbfetcted with 1
ug of each minigene and i of low toxicity Lipofectamine (Life Technologies, Carlsbad, CA). To inhibit
nonsense mediated decay (NMD), cells were incubated with cycloheximide (Sigma-A&dritbuis, MO)
300 pg/mL for 4-5 hours. RNA was purified with the Genematrix Universal RN#ification Kit (EURX,
Gdansk, Poland) with on-column DNAse | digestion to degrade genomic DNA that mieufdrie in RT-PCR.

Retrotranscription was carried out with 400 ng of RNA and RevertAid H Mings &irand cDNA Synthesis
Kit (Life Technologies), using gene specific primer RTPSPL3-RV (5 GGAGTGAATTGGTCGAA 3.
Samples were incubated at 42°C for 1 hour, and reactions were inactivated fatr H0f@n. Then, 1-2ul of
the resultant cDNA were amplified with SD6-PSPL3 RTFW (5'-TCACCTGGACEBACAAAG-3") and
RTpSAD-RV (Patent P201231427, CSIC) (expected canonical transcript: 2,556 nt), usmgniPTedig DNA
polymerase (Life Technologies). Samples were denatured at 94°C for 2 mingtbldy 35 cycles consisting
of 94°C for 30 sec, 59°C for 30 sec, and 72°C (1 min/kb), and a final extension stepfat 32#). RT-PCR

products were sequenced by Macrogen (Madrid, Spain).
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5. RT-PCR analysis in carriers ofPALB2 variants ¢.2748+2T>G and c.3350+1G>A

RT-PCR analysis were performed from 200 ng of total RNA using the Onestep RTkP@Qiagen) as
previously described [75] on patients Paxgene blood RNA samples, obtained fremtspatith HBOC
syndrome. Reactions were performed in two different RT-PCR reaction, witifisgrimers (available on
request) encompassing the variant as previously preconize@TSCR products were separated on a 1.5%

agarose gel.

6. Whole-gene CloneSeq analysis in carriers oPALB2 variants ¢.3133+5G>C (IVS10+5G>A),
€.3350+4A>C (IVS12+4A>C), and c.3350+5G>A (IVS12+5G>A)

Blood from carriers participating in the Ambry Genetics Family Studiesanog/as drawn in PAXgene Blood

RNA Tubes and stored according to the manufacturer’s recommendations (PreAnalytiX, Hombrechtikon,
Switzerland). RNA was extracted using the PAXgene Blood RNA Kit according to the recommended protocol
(PreAnalytiX)
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2. Supplemental Tables

Possible mRNA Products

RNA Splicing Assays

PALB2 (up-regulation of alternate gene transcripts)

Splice siigx, ...
Coding potential LoF el potgntlal Tested Variant  Observed Product
uncertain

E1 donor A(E1g17)A(E1g169) V(E1q9) c.48G>A A(E1gl7) [76]
E2 acceptor A(E2) A(E2p6) c.49-1G>A A(E2p6) Unpublished data
E4 acceptor - €.212-1G>A Supplemental Figure 6A

E4 donor A(E4)AE4_ED) - c.1684+1G>A A(E4_ES) Supplemental Figure 6A
E6 acceptor - €.2515-1G>T [77]

A(E6 A(E6

E6 donor (E6) - c.2586+1G>A (E6) [69]

E9 acceptor A(E9)A(E9_E10) A(E9p30) €.2835-1G>C A(Ei?é’g)) and [77]
C.3113G>A A(Ei?gfé)) and [77]

E10 donor A(E9_E10),(E101(E10g31) - c 3113+5G5A A(E9_E10) [64]
€.3113+5G>A A(E109g31) Supplemental Figure 6C
c.3350+1G>A A(E12) Supplemental Figure 6B

E12 donor A(E11_E12),A(E12) :

- €.3350+4A>C A(E11l_E12), Supplemental Figure 6C
€.3350+5G>A A(E12) Supplemental Figure 6C

Supplemental Table 4 We have identified in the scientific literature five splicing assays peebiin carriers oPALB2 variants impairing two donor sites
(exons 1 and 10) and two acceptor sites (exons 6 and 9). On preparing this manuscript, ofeal€znertk family carrying RALB2germ-line variant (c.49-
1G>A) impairingPALB2exon 2 acceptor site. A splicing assay revealed that the variant doesiseegan 2 skipping, but up-regulationE2p6), thus
supporting our predictions (Dr. Georgios Tsaousis, Genekor Medical S.A., personal communication) weulthee, performed splicing assays in carriers of
PALB2variants impairing one acceptor site (exon 4) and four donor sites (exons 4nd 1@). Overall, all these studies support the hypothesis that naturally
occurring alternate gene transcripts provide predictive information on the passitiéene of splice site variants, in particular predictions on the possible up-
regulation of cryptic sites usaga(E1q17),1A(E2p6),A(E9p30),A(E10g31)), and/or multi-cassette events(E4_E5),A(E9_E10),A(E10_E11)) . Similar
observations have been made previoushBRCAlandBRCAZ2splice site variants. For instance, variants impaiBRELAlexons 5 and 9 donor sitésRCA2
exons 6 and 13 donor sites, @BIRICA2exon 23 acceptor site produce respectivg€ls5q22), A(E9_E10), A(E5_E6), A(E12_E13), anad\(E23p51) transcripts,

all them described as alternate gene transcripts in control samples [52], [78], [79].
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3. Supplemental Figures
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Supplemental Figure 1A. PALB2 alternative splicing analysis by RT-PCR/CE.Panel A show a
representative example of one RT-PCR/CE experiment performed with a forward primer loeatad Inand

a Fam-labeled reverse primer located in exon 3. The experiment was performecbosimgycially available
RNA from non-malignant healthy breast tissue. Once the PCR product (peaspomding to the reference
transcript (ref) is identified, the identity of the remaining peaks\mited from size differences, as indicated.
Splicing eventsA(E1ql7),A(E2p6), and IVSHK63 ¥ (134) are supported as well by RNAseq experiments.
Panel B left. The boxplot (minimum, Q1, median, Q3 and maximum values are displayed) shavethge
contribution of A(E11),A(E12),A(E11_E12), and reference transcripts to the overall expression as determined
by exon10-exon 13 RT-PCR/CE experiments (13 independent LCLs, 5 technical replicas oCRatash,
and two technical replicas of Ovary Clontech). See methods for furthds.dBepresentative examples of
individual RT-PCR/CE experiments performed in LCLs, Breast, and Ovary ara shtve right. Due to their
very low contribution to the overall expression, splicing evaE 1)+ V¥ (E12p65) and V¥ (E12p65) are not
detected in all technical replicas (stochastic amplification of low expressedripas). Yet, both events have
been detected by RT-PCR/CE and RNAse(q experiments.
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Supplemental Figure 1B.PALB2 whole-gene CloneSeq alternative splicing analysidhe analysis
performed in 5 control samples (PAXgene RNA) identified onlyPALB2 alternative splicing events
representing on average >2.5% of the corresponding reference transcript (1-PSI>0.025). whole-gene CloneSeq
alternative splicing analysis coincides with targeted RNAseq, whole-transcriptdfeeR, and RT-PCR/CE
in identifying splicing event\(E11), A(E12), andA(E11_E12) among the top expresdefLB2 splicing
events. Interestingly, CloneSeq adds to the top list the full retentidAldB2intron 2 (with 117nt, this is the
shortest reference intron). This event is not detectable by the RNAsesgisuipgbelines used in this study but
has been detected by RT-PCR/CE, albeit the data suggest a very low contribution to the ovesalbexp
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Supplemental Figure 2.We designated alternative splicing events with a code that combines thangllow

Terminal Modification

symbols: E (reference exon), I (reference intron), A(skipping of reference exonic sequences), V¥ (inclusion of
reference intronic sequences), p (acceptor shift), q (donor shift), 8 ghtwel exon in between two reference
exons). The figure shows a theoretical four exons gene (reference) in whitha#tigrnative splicing events
have been described: H(E3), or skipping of reference exon 3, ii) IVS1-M®&3), or inclusion of a 53
nucleotide alternative exon in between reference exons 1 and\PER) E3), or skipping of consecutive exons
2 and 3, ivA(E2p6), or a 6 nucleotide skipping (acceptor shift) in exon 2(&1g9), or a 9 nucleotide skipping
(donor shift) in exon 1, vi)¥(E1gl12), or a 12 nucleotides inclusion (acceptor shift) in exons 1,vii)
V (AFE320)+A(EL), or use of an alternative first exon of 320 nnucleotides, andW(ii}), or retention of
intron 1. If the splicing event involves both skipping of reference exaeqgaence and inclusion of reference
intronic sequence we have used the general schefWe For instance, an alternative splicing event combining

a donor shift skipping 31 nucleotides of exon 10 with an acceptor shift a28lingcleotides to exon 11 is
described as\(E10q31)+ V¥V (E11p23).
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Supplemental Figure 3 Despite the fact that is not supported by RNAseq data, we have annotated the exon
5 acceptor shifh(E5p24) as a high-confident event. RT-PCR/CE data seems consistent, with a compatible peak
detected in BLOOD, BREAST, and OVARY (panel A) with various primer comioinsi{ Supplemental Table

3). Further on, the event has been inferred also in combination with A(E4) (Panel B and Supplemental Table 2).
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i i p.G1000del
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N- CC/DNA binding WD40 B-propeller -C

BRCA1/KEAP1/RAD51 ChAM/DNA binding MRG15 RAD51/RAD51C/XRCC3/BRCA2/POI1]
51121 3 4 5 6| 7 | 8| 9 |10 [11] 12 13 3’

A(E5p24)
W(E7p42
A(E2p6) (E7p42) A(E10p3)

Supplemental Figure 4.PALB2 functional domains and alternative splicing eventsSchematic representation of the PALB2 protein (top) and reference
MRNA (bottom) that shows the correspondence between functional protein domains (angihgajing exons (grey). Residues 9 to 200 code for one DNA
binding domain (spanning the whole region), Coiled-Coil (CC) and BRCAtaicting (residues 9-44), KEAP1 binding (88-94), and RAD51 binding (101-
184) domains. Residues 395 to 561 code for a chromatin associated motif (ChAM, residdé8)386e a second DNA binding domain (residues 446-561).
Residues 611 to 738 code for one MRG15 hinding domain. Finally, C-terminal residues 854 to 1186 code for the RAD51-, RROEBEBRCA2-, and
Pol-interacting WD4Q\A-propeller domain [66]62]. The PALB2 WD4QA-propeller domain is composed of 7 WD40 repeBased on this information, we
annotated alternative splicing events as LoF (predicted to code for a non-functional or und@iblegotmcertain(the possibility of a functional or partially
functional protein product must be considered). Due to its potential relevance for ifecataen of splice site and PTC-NMD variants, the figure shows the

predicted coding effect (top) of 5 naturally occurring alternative splicing events (holtiaimve annotate ascertain
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Supplemental Figure 5. Digital PCR quantification of PALB2 alternative splicing events. Panel Aeft
shows thePALB2 A(E4_ES5)(FAM)/E4-E5(VIC) expression ratio as determined by digital PCRLQ@D
(N=9 independent samples, 7 LCLs plus 3 Tempus samples), BREAST (N=2 technicakreplBreast
Clontech), and OVARY (N=3 technical replicas). The data shows that the contributiqgiE4fES5) to the
PALB2expression level is rather low (<1%) if compared with the corresponding refdranscript containing
exon4-5 junctionsPanel Bleft shows thd?ALB2E11-E12 (FAM)/E4-E5(VIC) expression ratio as determined
by digital PCR in BLOOD (N=7 independent samples, 3 LCLs plus 4 Tempus sanREAST (N=3
technical replicas of Breast Clontech) and OVARY (N=2 technical replicas/@lontech). The data indicates
that the expression level of reference exon 11-12 junctions is lower than bgpooding level of exon 4-5
junctions (8%-35% lower, depending on the sample analyzed) supportingdimg finat alternative splicing
events skipping exon 11, exon 12, or both, make a significant contributionRA B2 expression in BLOOD,
BREAST, and OVARY. Panel B right shows a representative example of a #i@Rlexperiment with
combining in a single chip a FAM-labeled TagMan assay recogritAnds2exon 11-12 junctions, and a VIC-
labeled assay recognizing exon 4-5 junctions.
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v

Insert: 4,375 bp
MGpb2_ex4-6 Expected mRNA: 2,556 nt
8,856 bp

H

c.212-1G>A
c.1684+1G>A

1 kb ladder

Canonical Transcript
V1-E4-E5-E6-V2

V1-eE6-V2
A(E4_E5)

Supplemental Figure 6A.Reporter minigene MGpb2_ex4-6 indicates that the splice site vaR#iiB2
€.212-1G>A (IVS3-1G>A) and ¢.1684+1G>A (IVS4+1G>A) do not cause exon 4 skipping, but skipping of
exons 4 and 5 together. RemarkalBALB2A(E4_ES5) is a high-confidence alternative splicing event detected

both in control samples and the wild-type minigene.
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A. PALB2 c.2748+2T>G
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Supplemental Figure 6B. RNA splicing assays performed in carriers dPALB2 splice site variants ¢.2748+2T>G and c¢.3350+1G>R: Patient, C:
controls, *heteroduplex, FL: full length transcript, A: skipping of exon A. PALB2variant ¢.2748+2T>G, RT-PCR were done with forward primer in exon 5
and the reverse primer in exon 10 for one and with forward primer in exon Geamméinse primer in exon 8 for the second. The reverse sequence refers to the
product obtained from the lower band.BALB2variant ¢.3350+1G>A, RT-PCR were done with forward primer in exon 10 and the reverseipréxon 13

for one and with forward primer in exon 11 and the reverse primer in exon 13 for tinel.sEhe reverse sequence refers to the product obtained from the

lower band
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Supplemental Figure 6C.CloneSeq splicing analysis performed in carriers of falLB2 genetic variants.
PALB2c.2559G>C (located in exon 6), createanovadonor site causing skipping of 29 nucleotideaLB2
€.3113+5G>C (IVS10+5G>A) impairs exon 10 donor site. Interestingly, the detected outcome is rifl exon
skipping, but up-regulation of a cryptic donor site already detected in ceatnplesPALB2c.3350+4A>C
(IVS12+4A>C) and ¢.3350+5G>A (IVS12+5G>A) impairs exon 12 donor site, causing exon 12 skipping, but
also skipping of exons 11 and 12 together. Interestinglyl1_E12) has been detected in control samples.
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Supplemental Figure 7.PALB2 canonical splice sites and alternative splicingThe chart shows in

red and blue the MaxEnt Score (MES) for all donor (D) and acceptor (Alsitdged in the production

of the reference transcript ENST00000261584 . Dashed lines indicate mean and £1 Standard Deviation
of the 24 MES Scores 8&ALB2canonical splice sites. Scores <-1SD are highlighted in red. MaxEnt
Scores for the donor and acceptor sites of alternative exon4§3¥{134) are shown in grey. All 6

splicing events representing >1% of the reads supporting the corresponding refenescrépt are
represented as well in the chart. Apparently, A(E1ql7) is explained by a weak (<-1SD) donor site in

exon 1, A(E7p10) by a weak acceptor site in exon 7, A(E11) by a weak acceptor site in exon 11, and

A(E12) by a weak donor site in exon 12. A(E11_E12) can be explained by both a weak acceptor site in

exon 11 and a weak donor site in exon 12. Interestingly, the chart suggest that the low inclusion rate of
IVS1-463V(134) is due to a weak acceptor site. Yet, it is plausible that rareqyeagants located

close toPALB2c.49-463 improve the canonical acceptor site, causing IVS¥-4634) inclusion (a
PTC-NMD alteration) in most transcripts, thus providing a putative diseaseanism for deep intronic
variants inPALB2intron 1. A similar mechanism has been described for the deep introniatvaria
BRCA2 c.6937+594T>G in French families [80], albeit recent studies have challenge tthke ini
pathogenic classification of this BRCA2 variant [81].
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VI.

Trousses de réactifs utilisées

ANNEXE F : protocole utilisé pour la capture RNA-seglong read

Trousses

Vendeur (ref)

SMARTer PCR cDNA Synthesis kit

Clontech (634925)

PrimeSTAR GXL DNA polymerase

Clontech (RO50A)

Tris EDTA buffer solution (100X)

SIGMA (T9285)

Takara LA Tagq DNA Polymerase Hot Start version

Clontech (RR042A)

SMRTbell library construction and sequencing

PacBio

Blocker polyT Oligo
G TTTTTTTTT TTTTTT TTT TTT TTT TTT TTT / 3invdT/3”)

Eurogentec (1mM)

Blocker SMARTer PCR Oligo
(5° AAG CAG TGG TAT CAA CGC AGA GTA 3”)

Eurogentec (1mM)

AMPure XP for PCR Purification

Beckman (A63881)

SureSelectXT Target Enrichment box 1/box 2

Agilent (5190-4394/530-6261)

Dynabeads MyOne Streptavidin T1

Invitrogen (65602)

Echantillons utilisés

N° échantillon Description [ARN, ng/uL] (RIN)
Ech 1 Lignée lymphobalstoide 420 (8.8)
Ech 2 Leucocytes stimulés puromycine 718 (9.9)
Ech 3 Leucocytes stimulés puromycine 550 (9.5)
Ech 4 Lignée c.4063+3A>T 500 (8.8)

1. Reverse transcription

La quantité d’ARN total utilisée a été fixée a 1 pg.

Préparation du mélange réactionnel pour la ligation des ARN avec le CDS PApdars une barrette

PCR.
Réactifs Volume (pour 1 ech)
ARN total 1-3puL
3> SMART® CDS Primer IIA 1puL
QSP eau sans nucléase 4.5 uL

Aprés mélange et rapide centrifugation, placer la barrette PCR dans le thermoeydbnoer le

programme suivant : 72°C pendant 3 min puis diminution en esgaligas de 0.1°C/sec jusqu’a 42°C.

Puis laisser les échantillons a 42°C.

Pendant cette étape, préparer le mélange pour la reverse transcription :
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Réactifs Volume (pour 1 ech)
5X First-Strand Buffer 2 pL
DTT (100 mM) 0.25 pL
dNTP (10 mM) 1puL
SMARTer IIA Oligonucleotide (12 uM) lpuL
RNase Inhibitor 0.25 pL
SAMRTScribe Reverse Transcriptase] 1uL
Volume total 5.5 uL

* Ajouter I’enzyme au dernier moment
Préparer le mélange en fonction du nombre d’échantillon, chauffer le 1 min a 42°C. Distribuer 5.5 pL
du mélange a chaque échantillon, en limitant 1’évaporation. Mélanger par aspiration-refoulement et
centrifuger les rapidement. Lancer le programme : 42°C pendant 90 min et finir pgpef@fant 10
min.

Diluer les 10 uL d’ADNc (4.5+5.5) dans 190 pL de tampon Tris EDTA (1X). A noter que le tampon

Tris EDTA est fourni concentré a 100X, donc a diluer dans de I’eau sans nucléase pour avoir 1X.
Les échantillons peuvent étre stockés a -20°C.

2. PCR optimisation

Il est hautement recommandé de procéder a une optimisation du nombre de cycle de PCR pour rédui

au maximum le risque de biais de PCR.

Préparation du mélange de PCR :

Réactifs Volume (pour 1 ech)
5X PrimeSAR GXL buffer 10 puL
ADNCc dilué 10 pL
dNTP mix (2.5mM chacun) 4L
5’ PCR Primer IIA (12 uM) luL
Eau sans nucléase 24 uL
PrimeSTAR GXL DNA Polymerase luL
Volume total 50 uL

Pour tester un intervalle de 10 a 14 cycles, utiliser les programmes :

Dénaturation initiale :
- 98°C pour 30 sec
10 cycles :

- 98°C pour 10 sec
- 65°C pour 15 sec
- 68°C pour 10 min

Extension finale :

- 68°C pour 5 min

253



A la fin du programme prélever 5 pL du mélange réactionnel. Sur les 45 pL resteet le
programme :

2 cycles :

- 98°C pour 10 sec
- 65°C pour 15 sec
- 68°C pour 10 min

Extension finale :

- 68°C pour 5 min
A la fin du programme prélever 5 pL du mélange réactionnel. Sur les 40uL régptéierle méme

programme pour un total de 14 cycles.

Puis faire migrer les différents prélévements sur un gel d’agarose a 1 %. Exemple du gel obtenu lors de

notre expérimentation

Ici, 12 cycles se montrent optimaux pour amplifier les ADNc.

3. PCR a large échelle

Une fois le nombre optimal de cycles déterminé, préparer la PCR a large éabellé agactions par
échantillon. Ici pour 4 échantillons, 64 (4 x 16) puits de PCR ont été sitilisé

Préparer le mélange réactionnel :
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Réactifs Volume Volume Volume
(1 réaction) (1 ech) (4 ech)
5X PrimeSAR GXL buffer 10 uL 160 pL 660 uL
ADNCc dilué 10 uL 160 pL 16 x 10 pL
dNTP mix (2.5mM chacun) 4uL 64 uL 264 uL
5’ PCR Primer IIA (12 uM) 1pL 16pL 66 UL
Eau sans nucléase 24 uL 384uL 1584uL
PrimeSTAR GXL DNA Polymerasg luL 16uL 66 UL
Volume total 50 uL 800 pL 2640 pL

Distribuer 64 x 50 puL dans des puits de PCR puis lancer le programme :

Dénaturation initiale :
- 98°C pour 30 sec
X cycles :

- 98°C pour 10 sec
- 65°C pour 15 sec
- 68°C pour 10 min

Extension finale :

- 68°C pour 5 min

4, Purification des produits de PCR a large échelle

Avant de procéder a la purification des produite de PCR, il est impératif d’éliminer un contaminant des

billes AMPure XP qui interagit avec la liaison ADN et polymérase de la réaction de séquencgage.

Pour 1 mL de billes AMPure XP :

©CoNOO WD

Placer les billes sur un séparateur magnétique
Récupérer le PEG surnageant (ne surtout pas jeter)
Sur les billes ajouter 1 mL d’eau sans nucléase
Remettre les billes en suspension en vortexant de 30 a 60 sec

Placer les billes sur le séparateur magnétique et jeter le surnageant
Répéter les étapes 3 a 5 pour un total de 5 lavages

Sur les billes ajouter 1 mL de tampon d’élution, ici tampon EB de Qiagen (19086)
Remettre les billes en suspension en vortexant de 30 a 60 sec

Placer les billes sur le séparateur magnétique et jeter le surnageant

10 Resuspendre les billes dans le PEG surnageant mis de c6té.

Les produits de PCR sont purifiés en deux fractions avec des concentrations de lEbpscterement

1X et 0.4X.
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Regrouper 6 x 50uL des puits de PCR et ajouter 1X de billes AMPure XP (fract®egtduper 10 x
50 pL des puits de PCR et ajouter 0.4X de billes AMPure XP (fraction 2). Bes$elpés sur un agitateur
VWR® a 2 000 rpm pendant 10 min. Aprées une rapide centrifugation placer les tubesé&panateur
magnétique. Une fois le surnageant clarifié, enlever le en aspirant lentement. Ne pasyategkant
il peut resservir si I’ADN n’est pas récupéré a la fin de la procédure. Laver les billes avec de 1’éthanol a
70°C frais. Sans enlever les tubes du séparateur magnétique, ajouter 1’éthanol jusqu’a remplir a ras bord
les tubes (ex 1.5 mL pour un tube de 1.5 mL). Aprés 30 sec retirer 1’éthanol. Répéter le lavage a
’éthanol pour un total de 2 lavages. Enlever le plus d’éthanol possible a la pipette et laisser les tubes
sécher 306- 60 sec, bouchon ouvert. Ajouter 1’eau sans nucléase 100 uL pour la fraction 1 et 22 puL pour

la fraction 2. Laisser incuber 2 min a température ambiante et placer leslkcisastir le séparateur

magnétique puis récupérer le surnageant. La fraction 2 peut étre conservé a -20°C.

Pour la fraction 1, une seconde purification est réalisée a 1X d’AMPure XP. En répétant le méme
protocole que celui de la premicre purification a 1X. L’ADNc est resuspendu a la fin dans 22 pL d’eau

sans nucléase.

Puis pour les fractions 1 et 2, faire un dosage QUikilsDNA BR assay) et un electrophorégramme par
bioAnalyzer (Agilent 2200 TapeStation System, Genomic DNA ScreenTape Analysis).

Une fois les concentrations et la taille de librairies identifi€es tairpool des fractions 1 et 2. Si les
concentrations le permettent faire un pool equimolaire avec au moins 1 pg de chetgpre fConvertir

la concentration massique en concentration molaire par 1’équation :

[ADN]massique,ng/uL X 106
(660 X taille librairies (nt))

[ADN]molaire,nM =

5. Capture des librairies

Ajuster les concentrations des librairies pour avoir 1 pg/3.5uL. A partiraesses SureSelectXT
Target Enrichment box 1/box @réparer le tampon d’hybridation :

Réactifs Volume (pour 1 ech)
SureSelect Hyb #1 25 uL
SureSelect Hyb #2 1uL
SureSelect Hyb #3 10pL
SureSelect Hyb #4 13pL

Volume total 49 L

Préparer aussi le mélange de bloqueurs :
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Réactifs Volume (pour 1 ech)
SureSelect Indexing Block #1 2.5 puL
SureSelect Block #2 2.5 uL
SureSelect indexing Indexing Block #3 0.6puL
Blocker polyT Oligo* 1pL
Blocker SMARTer PCR Oligo* lpL
Volume total 7.6uL

* Ces bloqueurs ont été rajoutés au réaatitiaux d’Agilent pour
empécher la fixation non spécifique des sondes a la queue |
des ARNm et a I’adaptateur de SMARTer.

Diluer la RNase Block au 1/3® 0.3 pL pour 2.7 uL d’eau sans nucléase pour chaque échantillon.

Pour finir préparer le mélange pour la capture :

Réactifs Volume (pour 1 ech)
RNase Block diluée 3uL
Sondes de capture 2 UL
Volume total 5uL

Mélanger les 3.5 L de librairies avec les 7.6 puL du mélange des bloqueurs. Pladeargkofis sur
le thermocycleur et lancer f@ogramme 95°C pendant 5 min et 65°C a I’infini. Placer les tampon
d’hybridation a 65°C pendant au moins 5 min. Déposer 5 uL du mélange pour la capture sur le
thermocycleur. Laisser incuber 2 min a 65°C. Ajouter les 11 uL des librairies + bleguebinL de
capture, puis mettre 13 pL. du tampon d’hybridation a 65°C sur les échantillons, mélanger par aspiration-

refoulement, pour un volume final d’environ 29 pL.
Laisser incuber ce mélange 24h a 65°C.

Préparer les billes de streptavidine T1 et prechauffer le tampon de lavage Sti&8ste8uffer 2 a
65°C. Resuspendre les billes de streptavidine, pour chaque échantillon compteiesilies. Ajouter
200 pL de SureSelect Binding Buffer pour chaque 50 pL de billes. Mélanger et plackedesubiun
séparateur magnétique. Enlever et jeter le surnageant. Répéter ces étapes pour Bltvajes A

la fin resuspendre les billes dans 200 pL de SureSelect Binding Buffer.

Apreés 24h d’incubation, déposer 29 pL du mélange librairies + capture sur les 200 puL de billes de

stréptavidine. Incuber a température ambiante pendant 30 min sur un agitateur. Puis erentrifug

brievement les échantillons et placer les sur un séparateur magnétique ; eneeelesurnageant.

Resuspendre les billes dans 200 pL de SureSelect Wash Buffer 1. Incuber 15 min aduempéra

ambiante. Remettre les billes sur le séparateur magnétique et jeter le surnageant. Retespéiedre
dans 200 pL de SureSelect Wash Buffer 2 préchauffé a 65°C. Incuber 10 min a ébfti@empar
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retournement au bout de 5 min. centrifuger brievement et placer les édmanglir le séparateur

magnétique. Enlever et jeter le surnageant. Répeter ces étapes pour un total de 3 lavages.

A la fin des lavages, resuspendre les billes dans 50 pL de SureSelect Bldtgwnincuber 10 min a
température ambiante. Placer les échantillons sur le séparatuer magnétique et récsipérageant.
Aux 50 pL d’échantillons ajouter 50 pL de SureSelect Neutralization Buffer. Lavage des échantillons

par les billes AMPure XP 1X pour récupérer les échantillons dans un volume final de 50 pL d’eau sans
nucléase. Pour cela aprés avoir ajoutées les billes et laisser incuber Bmmpé@ature ambiante. Aprés
une rapide centrifugation placer les tubes sur un séparateur magnétique. Une fois le suradafjéant cl
enlever le en aspirant lentement. Laver les billes avec de 1’éthanol a 70°C frais. Sans enlever les tubes

du séparateur magnétique, ajouter 200uL d’éthanol. Aprés 30 sec retirer 1’éthanol. Répéter le lavage a
I’éthanol pour un total de 2 lavages. Enlever le plus d’éthanol possible a la pipette et laisser les tubes
sécher 30- 60 sec, bouchon ouvert. Ajouter 50 puL d’eau sans nucléase. Laisser incuber 2 min a
température ambiante et placer les échantillons sur le séparateur magnétique puigrréeupé

surnageant. Les produits de capture peuvent étre stockés a -20°C.

6. PCR post-capture

Avec la trousse de réactif de Takara LA Taq DNA, préparer le mélange réactionnel suivant :

Réactifs Volume (pour 1 ech)
Eau sans nucléase 104.5 puL

10x LA PCR Buffer 20 uL
dNTP (2.5 mM chacun) 16 uL
SMARTer PCR Oligos (12 uM) 8.3 uL
Takara LA Taq DNA polymerase 1.2 pL
Echantillon 50 uL
Volume total 200uL

Diviser en deux ce mélange pour avoir 100 pL de volume. Puis procéder a la PCR aveahemeag

Dénaturation initiale :
- 95°C pour 2 min
14 cycles :

- 95°C pour 20 sec
- 68°C pour 10 min

Extension finale :
- 72°C pour 10 min

Apres la PCR regrouper les deux aliquots d’échantillon pour avoir 200 pL d’échantillon. Puis lavage

avec les billes AMPure 1X. Pour cela apres avoir ajoutées les billes et lagger 5 min a température
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ambiante. Apres une rapide centrifugation placer les tubes sur un séparateur magshétidois. le
surnageant clarifié, enlever le en aspirant lentement. laveiiles avec de 1’éthanol a 70°C frais. Sans
enlever les tubes du séparateur magnétique, ajouter 200uL. d’éthanol. Apres 30 sec retirer 1’éthanol.
Répéter le lavage a 1’éthanol pour un total de 2 lavages. Enlever le plus d’éthanol possible a la pipette

et laisser les tubes sécher-3@60 sec, bouchon ouvert. Ajouter 50 uL. d’eau sans nucléase. Laisser
incuber 2 min a température ambiante et placer les échantillons sur le sépaegpeétique puis
récupérer le surnageant. Faire un dosage QubilsDNA BR assay) et un electrophorégramme par
bioAnalyzer (Agilent 2200 TapeStation System, Genomic DNA ScreenTape Analysigkddeiits de

PCR peuvent étre stockés a -20°C.

7. Librairies construction

Utiliser et suivre le protocole de SMRTbell Library Construction de PacBio.

8. Analyses bioinformatiques

Deux analyses bioinformatiques ont été faites en paralléles. La premiérie pieeline Iso-Seq de
PacBio. La seconde par nos propres outils bioinformatiques. L’analyse par Iso-Seq a été réalisé par la
plateforme_SiRICPour la seconde analyse nous avons utilisés 1’outil STAR v2.6.0 pour I’alignement

sur le génome hgl9 et le comptageed par HTSeq count v0.6.1. Les options définies pour STAR

étaient :

/Path/to/STARlong \
--outSAMstrandField intronMotif \
--outFilterMismatchNmax 2 \
--outFilterMultimapNmax 10 \
-—-genomeDir /Path/to/genome/ \
--readFilesIn /Path/to/file.fastqg \
—-—runThreadN 5 \
--outSAMunmapped Within \
-—-seedPerReadNmax 10000 \
--outSAMtype BAM SortedByCoordinate \
--1limitBAMsortRAM 15000000000 \
--outSAMheaderHD @HD VN:1.4 SO:SortedByCoordinate \
--outFileNamePrefix ./file.fastqg. \
—-—genomeload LoadAndKeep

Pour permettre la visualisation des différentes isoformes, les fichiers &fWconvertis en fichier

BED par I’outil BEDtools v2.17, avec la fonction bamToBed.
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Développement d’outils biostatistiques et bioinformatiques de prédiction et d’analyse
des défauts de I’épissage : application aux génes de prédisposition aux cancers du sein et

de ’ovaire.
Mots-clés :épissage, variants, syndrome HBOC, prédiction, RNA-seq, SPiP, SPICE, SpliceLauncher

Résumé

L’analyse des défauts d’épissage est particuliérement complexe. Outre la diversité des transcrits présents a 1’état
physiologique, les variations nucléotidiques peuvent induire des maidifisehétérodtes de 1’épissage. Ces variations,
appelées variants splicéogéniques, et leur impact au niveau de 1’épissage, sont 8 méme de modifier plus ou moins sévérement
le phénotype de I’individu.

Au cours de ce travail de thése, nous nous sommes intérességaiibiaspects de 1’étude des défauts de 1’épissage : (i)
la prédiction de ces défauts d’épissage, (ii) I’analyse des données de RNA-seq et (iii) le role de 1’épissage dans I’interprétation
de la pathogénicité d’un variant pour la prédisposition aux cancers du sein et de I’ovaire (syndrome HBOC).

Nous avons optimisé les recommandations en vigueur pour identifieariasits splicéogéniques au sein des séqug
consensus des sites d’épissage. Ce travail a conduit a la publication d’un nouvel outil SPiCE (Splicing Prediction ir
Consensus Elementsiéveloppé sur 395 variants. SPiCE a le potentiel d’étre une aide a la décision pour guider les
généticiens vers ces variants splicéogéniques, grace a une exaditddd db. Puis, nous avons comparé les outi
prédiction des points de branchement. Pour cela, une collecteprEmédente de 120 variants avec leurs études ARN
établi dans la région des points de branchements. Nous avons ainsi véveéds gutils de prédictions sont aptes a prig
les variants pour des études ARN dans ces régions jusque-la peu étudiéestefunar les prédictions des varig
splicéogéniques adila d’un motif spécifique, nous avons construit I’outil SPiP (Splicing Prediction Pipeline SPiP utilise
un ensemble d’outils pour prédire un défaut d’épissage quel que soit la position du variant. Ainsi, SPiP peut ainsi s’adresser
a la diversité des défauts d’épissage avec une exactitude de 80.21 %, sur une collection de 2 784 variants.

Les données issues du RNég sont complexes a analyser, car il existe peu d’outils pour annoter finement les épissages
alternatifs. Aussi nous avons publié 1’outil SpliceLauncher. Cet outil permet de déterminer une grande diversité de jonctions
d’épissage, indépendamment des systemes RNA-seq utilisés. Cet outil remesides résultats sous formes graphid
pour faciliter leur interprétation.

Puis nous avons évalué le role de I’épissage alternative dans I’interprétation a usage clinique d’un variant. Le génePALB2
impliqué dans le syndrome HBOC, a été utilisé comme modéle d’étude. Nous avons ainsi démontré que 1’épissage alternatif
dePALB2est apte a remettre en cause la pathogénicité de certains variants. ta deltlannées fonctionnelles et cliniq
sont donc nécessaires pour conclure sur leur pathogénicité.

Nos travaux illustrent ainsi I’importance de la caractérisation et de I’interprétation des modifications de 1’épissage pour
répondre aux défis présents et futurs du diagnostic moléculaire en génétique.

Abstract

Analysis of splicing defects is particularly complex. In additioth® diversity of physiological transcripts, nucleotid
variations can induce heterogeneous alteration of splicing. Thes¢ions, called spliceogenic variants, and their imp
on splicing, can involve severe consequences on the individaabpype.

In this thesis work, we focused on three main aspects of the stggliaig defects: (i) the prediction of these splici
defects, (ii) the analysis of RNA-seq data and (iii) the role of splicingéngreting the pathogenicity of a variant for th
hereditary breast and ovarian cancers (HBOC syndrome).

We optimized the current recommendations to identify splicgogariants within the consensus sequences of spli
sites. This work led to the publication of a new tool, SPICE (Splieirgliction in Consensus Elements), developed
395 variants. SPICE has the potential to be a decision suppadx thatle geneticists towards these spliceogenic varig
with an accuracy of 94.4%. Then, we compared the toolgated to branch points prediction. For this purpose,
unprecedented collection of 120 variants with their RNA studies hassiseblished in the branch point region. Thus,
revealed these prediction tools are able to prioritize variants for RNA studiessahitherto poorly studied regions. 1
extend the predictions of spliceogenic variants beyond a specific motifjilv&BiP (Splicing Prediction Pipeline) too
SPiP uses a set of tools to predict a splicing defect regardless ofitire pasition. Thus, SPiP can address the diver:
of splicing defects with an accuracy of 80.21%, on a didle®f 2,784 variants.

The data from the RNA-seq are complex to analyze, as therevatedis to finely annotate alternative splices. Also
published SpliceLauncher tool. This tool allows to determine a vddety of splicing junctions, independently of RNA
seq systems used. This tool also returns the results in graphical formeadntesgretation user-friendly.

Then we evaluated the role of alternative splicing in the clim¢afpretation of a variant. THRALB2gene, involved in
HBOC syndrome, was used as a study model. Thus, we demonstratea thl&ertmative splicing oPALB2is able of
challenging the pathogenicity of certain variants. Collection of furatiand clinical data is therefore necessary
conclude on their pathogenicity.

Our work thus illustrates the importance of characterizing and interpreting gpticidifications to meet the current arj
future challenges of molecular diagnosis in human genetics.




