N

N

Annotation et hiérarchisation de variants non-codants
dans le contexte de maladies humaines
Lambert Moyon

» To cite this version:

Lambert Moyon. Annotation et hiérarchisation de variants non-codants dans le contexte de maladies
humaines. Génétique. Université Paris sciences et lettres, 2019. Francais. NNT: 2019PSLEE030 .
tel-02636093

HAL Id: tel-02636093
https://theses.hal.science/tel-02636093
Submitted on 27 May 2020

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-02636093
https://hal.archives-ouvertes.fr

PSL %

UNIVERSITE PARIS

THESE DE DOCTORAT
DE L'UNIVERSITE PSL

Préparée a I'Ecole normale supérieure

Annotation et hiérarchisation de variants non-codants
dans le contexte de maladies humaines

Soutenue par Composition du jury :
Lambert MOYON Thomas Bourgeron

Le 25 septembre 2019 Professeur, Institut Pasteur, Paris Président

Anais Baudot

, Dr, MMG, Marseille Rapporteur
Ecole doctorale n°515
Complexité du Vivant Pascal Rihet

Pr, TAGC, Marseille Rapporteur

Alena Shkumatava

Dr, Institut Curie Examinateur
Spécialité Anais Bardet
Génomique fonctionnelle Dr, Université de Strasbourg Examinateur
Chunlong Chen
Dr, Institut Curie Examinateur

Hugues Roest Crollius
Pr, IBENS Directeur de these







Remerciements

Cette aventure du doctorat a été 'occasion de nombreuses remises en questions, tant
sur le plan scientifique que sur le plan personnel. Et si les jours ont passé, tantét avec
difficulté, tantot avec légereté, ce chemin intellectuel et émotionnel n’a pas été parcouru
en solitaire : j’ai eu la chance de partager cette expérience avec de nombreuses personnes,
qui ont chacune contribué un petit peu a 'aboutissement de ce cycle. Ce manuscrit, maté-
rialisation de ces quatre années passées (si vite!) & grandir et a mirir, est 'occasion d’'un
instant revenir sur mon parcours, et de remercier toutes les personnes qui ont partagé avec
moi un peu de leur temps, de quelques heures a plusieurs années, collegues et amis.

Tout d’abord mes remerciements vont aux rapporteurs Dr Anais Baudot et Pr Pascal
Rihet, qui ont pris le temps d’évaluer mon travail, et de me considérer digne de le défendre
devant le jury de theése. Egalement merci aux autres membres du jury, qui ont accepté de
joindre cette évaluation par leur participation & ma défense : Pr Thomas Bourgeron, Dr
Alena Shkumatava, Dr Anais Bardet, et Dr Chunlong Chen.

A Hugues Roest Crollius, un grand merci pour m’avoir donné I'opportunité de travailler
avec toi sur un projet difficile, mais extrémement stimulant. Cela a été 1'occasion pour
moi d’apprendre énormément, tant du co6té biologie que du c6té informatique. Ce projet a
évolué dans un contexte scientifique particulierement dynamique ; merci de m’avoir guidé
dans les moments d’hésitations, et d’avoir su me pousser a explorer les pistes malgré mon
caractere parfois (un peu) pessimiste.

Je souhaite également remercier les membres du comité de suivi de ma these : Dr Lucie
Bittner, Dr Valentina Boeva, et Dr Morgane Thomas-Chollier. Notamment, je te remercie
Morgane de m’avoir écouté, guidé dans mes réflexions, et poussé a me poser les bonnes
questions, en particulier sur mes aspirations scientifiques.

Je remercie aussi toute I’équipe DYOGEN, dont la bonne humeur et la bienveillance ont
garanti un plaisir quotidien a les retrouver au travail : les membres passés (Céline, Amé-
lie, Joseph, Christine), et actuels : Alexandra, Camille, Elise, Nga, Francois, Guillaume,
et Yves. Un merci tout particulier a Alexandra, mere de substitution de tous les docto-
rants dans 1’équipe. Je remercie également Camille et Yves, qui ont, comme Morgane,
écouté avec bienveillance mes interrogations existentielles, et m’ont aidé a avancer. Plus
particulierement, merci Camille pour ton support scientifique, et ta patience face a mes
questions et a mes explications quelquefois bancales. J’en profite pour remercier Clovis et

Lisa, avec lesquels I'expérience de tuteur de stage a été treés agréable a découvrir. Et je



remercie aussi nos voisins bioinformaticiens : I’équipe CSB, avec qui j’ai partagé avec plai-
sir les déjeuners-débats (merci donc & Céline, Swann, Hatim, Nathalie, Aurélien, Laura,

Morgane, et Denis), ainsi que Stéphane.

J’ai aussi eu le plaisir de découvrir I'expérience de ’enseignement, grace au monitorat ;
aussi je remercie les membres de 1’équipe enseignante, en particulier Anne, Morgane, et
Pierre. Je remercie au passage le travail phénoménal de Pierre ainsi que de ’ensemble de
I’équipe du service informatique : Catherine, Nolwenn, Bilel, et Phi-Phong; ce projet de
theése n’aurait pas pu étre complété sans vous! Merci aussi & Brigitte et Abdoul pour leur
efficacité et leur patience concernant mes demandes administratives, parfois de derniere

minutes !

J’ai eu l'occasion de croiser énormément de visages amicaux dans les couloirs du
deuxiéme étage, je souhaite donc remercier I’ensemble de la section génomique fonction-
nelle. A plus large échelle, j’ai pu rencontrer beaucoup de personnes tres agréables; je vais
évidemment en oublier, je vous prie de m’excuser si votre nom n’est pas dans ces listes. Je
souhaite d’abord remercier les membres du bureau SPIBENS, qui ont contribué & animer
la vie étudiante au sein de I’institut ; je remercie en particulier Joanne, Yves, et Patrick. Je
souhaite également remercier toutes les personnes qui ont contribué a I’expérience YRLS ;
¢a a été éprouvant, mais tres formateur. Un merci en particulier a Claire pour avoir cru
en moi, et un énorme merci a Caroline et Harold pour leur aide et soutien (et pour les

piéces de monnaie).

Ces quatre années de theése ont été I'occasion de former une jolie bande d’amis; les
soirées Molkky-bieres resteront un souvenir particulierement agréable. Merci donc a Kasia,
Baptiste, Yves, Camille, France, Benoit, Nikita, Tony, Tiphaine, Rémi, Guillaume, Vinko,
Walter, Elisabetta, Swann, Hatim, Felipe (et merci a la K-fét!) Et un merci tout parti-
culier a Caroline pour sa générosité, et a Virginia pour toutes nos discussions de soutien
mutuel (et pour le risotto!). J’ai eu aussi 'occasion de profiter d’amitiés en dehors du
laboratoire : je remercie donc Guilhem, Guillaume, Francois, et Anca, pour avoir animé

notre collocation, Rebecca, ainsi que Mathilde, Benoit, Louis, Alexandre, et Emeline.

Je souhaite enfin adresser un immense merci & mes proches, qui m’ont apporté un
support sans faille durant cette aventure; je remercie mes parents et mes soeurs, ainsi
que ma grande tante Lucienne. Je remercie chaleureusement mes amis de longue date :
Florian et Marine ; nos entrevues étaient sporadiques, mais ont été des bouffées d’oxygene

pour moi. J’espére ne pas vous avoir étouffé en retour avec mes histoires de these! Et

ii



bien sfir, Charlotte : avec le temps qui passe et nos chemins respectifs, nos discussions et
retrouvailles sont devenus de précieux instants. Merci d’avoir continué a répondre présente

apres toutes ces années, et merci du fond du coeur pour ces moments d’ailleurs.

iii



iv



Table des matiéres

Introduction

Le génome humain : génes, expression, et régions régulatrices

1.1 Le défi de 'annotation du génome humain . . . . . . .. ... ... ... ..

1.2 La régulation de ’expression des génes . . . . . . . . . . . ... ... ....
1.2.1 Les acteurs de la régulation de I'expression des génes . . . . . . . ..
1.2.2 Méthodes expérimentales d’identification des régions régulatrices . .
1.2.3 Prédictions d’association entre régions régulatrices et genes cibles . .

1.2.4 Résumé . . . . . . s

Le Génome : entre variations et contraintes

2.1 Introduction . . . . . . . . . L

2.2 Détection et associations fonctionnelles des variations . . .. .. ... ...
2.2.1 Puce de génotypage . . . . . ...
2.2.2  Séquencages exome- et génome-complets . . . . ... ...
2.2.3  Associations fonctionnelles des variants rares . . . . . .. ... ...

2.3 Le challenge des variants non-codants . . . . ... ... ... ........

2.3.1 Exemple d’application : étude des causes génétiques de 'autisme . .

Génome non-codant et intégration de données

3.1 Méthodes de prédiction de fonctionnalité des variants . . . . . ... .. ..
3.1.1 Méthodes pour les variants codants . . . . . ... ... ... .....
3.1.2 Méthodes pour les variants non-codants . . . . . ... ... .....

3.2 L’algorithme des foréts aléatoires . . . . . . .. .. .. ... ... ... ..
3.2.1 Arbrededécision . . . . . ...

3.2.2 Critere de choix des seuils . . . . . . . . . ...

19
19
20
20
23
25
26
28



3.2.3 Construire la forét aléatoire depuis les arbres . . . . . ... ... .. 37

4 Problématique 39
II Matériel et Méthodes 41
5 Origine des données 43
5.1 Annotations génomiques . . . . . . . ... 43
5.1.1 Scores de conservation . . . . . . .. .. ... L L. 43

5.1.2 Données experimentales de fonctionalité . . . . . . .. ... ... .. 45

5.1.3 Séquences et caractérisations des régions . . . . . . ... ... 49

5.1.4 Prédictions d’associations entre régions régulatrices et genes cibles . 51

5. 1.5 Divers . . . ... 52

5.2 Jeuxdevariants . . . .. .. ... e 53
5.2.1 Variants pour I'entralnement et évaluation des modeles de prédiction 53

5.2.2 Variations pour 'application du modele . . . . . ... .. ... ... 54

5.3 Jeuxdegenes . . . ... 54
5.3.1 Standardisation des noms de génes . . . . . . .. ... ... ... .. 54

5.3.2 Relations de régulation entre génes . . . . . .. ... ... 55

5.3.3 Annotations de génes . . . . . . .. ... 55

5.4 Scores de fonctionnalité . . . . . . . ... Lo 57

6 Meéthodes 61
6.1 Manipulations des fichiers de données . . . . . . ... ... ... ...... 61
6.1.1 Fichiers de variants : VCF . . . . . . ... ... ... .. .. ... . 61

6.1.2 BED et TSV . . . . . 61

6.1.3 Fichiers de séquences Fasta . . . . . . ... ... ... ........ 62

6.1.4 Fichiers WIG et BigWig . . . . . . . ... ... ... .. ... .... 62

6.1.5 Autresoutils . . . ... ... 63

6.2 Mesures et tests statistiques . . . . . . . ... o L 63
6.2.1 Mesure de taille d’effet . . . . . . .. ... L 63

6.3 Méthodes et mesures spécifiques a I’apprentissage machine . . . . . . . . .. 64
6.3.1 Matrice de confusion et catégories . . . .. ... ... ... ... .. 65

6.3.2 Scores de classification . . . . .. ... L L 65

vi



6.3.3 Courbesde qualité . . . . .. ... ... ... ... ... ... 67

6.3.4 Algorithme des K-means et mesures . . . . . ... ... ....... 69

6.4 Analyse de motifs et détection de site de fixations de facteurs de transcription 70
6.4.1 Motifs de facteurs de transcriptions. . . . . . . .. ... ... 70

6.4.2 Détection des sites de fixation et analyse d’impact des variants . . . 70

6.5 Développement des programmes . . . . . . .. .. L. 71
IIT Résultats 73
7 Analyses préliminaires 75
7.1 Récapitulatif des annotations utilisées . . . . . . .. ... ... ... .. .. 75
7.2 Caractérisation des jeux de données de variants . . . . . . . . .. ... ... 75
7.2.1 Annotation des variants . . . . . ... ..o 77

7.2.2  Analyse des annotations associées aux variants . . . . . .. ... .. 79

7.3 Conclusions . . . . . . . . . L 89

8 Conception des modeles de prédiction 91
8.1 Définition du pipeline et présentation des modeles explorés . . . . . . . .. 91
8.2 Optimisation et choix des hyper-parametres . . . . . . .. .. ... ..... 95
8.3 Entrainement et validation des modeles . . . . . .. ... ... ... ... 99
8.3.1 Définition des modeles explorés . . . . . . . . ... ... .. 99

8.3.2 Résultats des entrainements et validation des modeles . . . . . . .. 101

8.4 Comparaison a la littérature . . . . . . . . . . .. ... ... ... ... 107
8.5 Conclusions . . . . . . . . . 111

9 Interprétation des modeles 113
9.1 Evaluation de "importance globale des annotations . . . . . . . ... .. .. 113
9.1.1 Mesure de I'importance des annotations pour la classification . . . . 113

9.2

9.1.2 Mesures d’importances des annotations pour les modeles HGMD-DM 116

9.1.3 Mesures d’importances des annotations pour les modeles eQTLs-

OMIM . . . . 117
Contributions des annotations par variant . . . . . . .. .. ... ... ... 120
9.2.1 Objectifs et méthode de calcul . . . . . ... ... ... ... .... 120
9.2.2 Implémentation . . . . . . . . .. . ... 122

vii



9.2.3 Profils des variants correctement et incorrectement classés . . . . . . 123

9.2.4 Identification de structures dans les contributions des annotations . 132

9.3 Conclusions . . . . . . . . . 138

10 Application - mutations de novo et Autisme 141
10.1 Introduction et données . . . . . . . . . ... 141
10.1.1 La cohorte ”Simons Simplex Collection” . . . . . . . . ... ... .. 141

10.1.2 Etapes préliminaires et filtres . . . . . . . ... ... ... 143

10.2 Analyses des mutations de novo . . . . . . . . . ... L. 146
10.2.1 Analyse des variants par famille. . . . . . . . .. ... ... .. 147

10.2.2 Analyse des variants par catégorie d’association aux genes d’intéréts. 148

10.3 Identification de mutations candidates chez les patients malades . . . . . . . 152
10.3.1 Approche et nombre de patients potentiellement expliqués . . . . . . 152

10.3.2 Profils fonctionnels de mutations candidates . . . . . . . . .. .. .. 156

IV Discussions et conclusions 161
11 Discussion 163
11.1 Résumés des travaux . . . . . . . . . . oot e e e 163
11.2 Apports de FINSURF a I’état de art . . . . . . .. .. ... ... .. ... 165
11.2.1 Intéréts pratiques et théoriques . . . . . . . . . . . . ... ... ... 165

11.2.2 Limites de la méthode FINSURF . . . . . . .. .. ... ... .... 169
Bibliographie compilée 175

viii



Table des figures

1.1
1.2
1.3

2.1
2.2

6.1

7.1
7.2
7.3
7.4

7.5

8.1

8.2

8.3

8.4

8.5

Tllustration des différents acteurs de la régulation de ’expression des genes. 6
Schéma de méthodes de détections de signaux associés aux régions régulatrices 9

Probabilités d’émission des marques d’histones pour chacun des états iden-

tifiés par ChromHMM, pour le projet Roadmap Epigenomics. . . . . . . . . 13
Définition des SNPs, blocs haplotypiques, et SNP marqueurs. . . . . . . .. 21
Schéma d’association entre un SNP et un niveau d’expression de géne. . . . 23
Illustration des courbes ROCet PR . . . . . ... ... ... ... ..... 68
Schéma des modules pour 'annotation et la sélection des variants. . . . . . 78
Proportions des jeux de variants par annotation génomique. . . . . . . . .. 80
Heatmap des différences entre variants controles positifs et négatifs. . . . . 83

Pouvoir discriminant des annotations prises individuellement pour les va-

riants HGMD-DM. . . . . . . . . . . e 87
Pouvoir discriminant des annotations prises individuellement pour les va-

riants eQTLs-OMIM. . . . . . . . . . . . 88
Schéma des modules pour la création des modeles FINSURF. . . . . . . .. 92
Schéma des validations croisées imbriquées. . . . . . .. .. .. ... 96

Influence de la variation de trois parametres sur la qualité de classification

par un modele de forét aléatoire. . . . . . ... ..o 98
Courbes ROC et PR pour les modeles HGMD-DM évalués par validation
croisée Location-aware. . . . . . . .. .. Lo L Lo 103
Courbes ROC et PR pour les modeles eQTLs-OMIM évalués par validation
croisée Location-aware. . . . . . . . . . . ... 104

ix



8.6

8.7

9.1

9.2

9.3

9.4

9.5

9.6

9.7

9.8

10.1

10.2

10.3

10.4
10.5

Comparaison des modeles FINSURF HGMD-DM a d’autres méthodes de

prédiction de variants fonctionnels non-codants. . . . . . . .. ... ... .. 109
Comparaison des modeles FINSURF eQTLs-OMIM a d’autres méthodes de
prédiction de variants fonctionnels non-codants. . . . . . . .. ... oL 110

Mesure d’importance des annotations pour les modeles HGMD-DM Cytoband-
match et Distance-match. . . . . . ... ... ... 0oL 115
Mesure d’importance des annotations pour les modeéles eQTLs-OMIM Cytoband-
match et Distance-match. . . . . . . .. ... o000 118
Matrice de confusion pour le modele HGMD-DM Cytoband-Match, appli-

qué sur son jeu d’entralnement. . . . . . . . ... ... 124
Evaluation des profils d’annotations pour les variants HGMD-DM, suivant

leur classe prédite par le modele. . . . . . . . . .. ... ... .. ... .. 125
Matrice de confusion pour le modele eQTLs-OMIM Cytoband-Match, ap-
pliqué sur son jeu d’entrainement. . . . . . . ... ... L. 128
Evaluation des profils d’annotations pour les variants eQTLs-OMIM, sui-

vant leur classe prédite par le modele. . . . . . ... ... ... ... .. .. 129
Découverte de groupes par 'algorithme des K-means sur les vecteurs de
contributions des variants fonctionnels HGMD-DM. . . . . . . ... ... .. 134
Contributions et tailles d’effet moyennes des annotations pour les variants

HGMD-DM, apres découverte de groupes par K-means . . . . . . .. .. .. 140

Comparaison du Z-score FINSURF moyen des mutations de novo chez
chaque patient, entre patients malades et patients contréles. . . . . . . . .. 149
Comparaison du nombre de mutations prédites comme fonctionnels entre
patients et malades, pour différentes catégories d’associations régulatrices
ades genes d'intérét. . . . . ... L L 151
Etude des proportions de variants associés & des génes d’intérét pour 622
patients potentiellement expliqués. . . . . . . . .. ..o 154
Profil fonctionnel du variant candidat identifié chez le patient 11187.p1. . . 158
Visualisation du contexte génomique du variant candidat pour le patient
TTI87.p1. « o o e 159



Liste des tableaux

7.1
7.2

8.1
8.2

8.3

10.1

10.2

Tableau résumé des annotations . . . . . . . . . . . ... ... ... ... .. 76
Comptages de variants sélectionnés pour entrainer les modeles. . . . . . . . 82
Parametres choisis pour optimisation. . . . . ... ... ... .. ...... 97

Résultats des 5 modeles identifiés comme les meilleurs par optimisation de
PATAMELTES. . . . . . . .o e e e e e e e 99
Valeurs des aires sous les courbes ROC et PR pour I’ensemble des modeles
FINSURF explorés. . . . . . . . . . . . e 102

Tableau des genes codants d’intérét associés de maniere récurrente aux 622
variants candidats. . . . . ... Lo L Lo 155

Tableau des variants candidats associés au gene RBFOX1 . . . . . ... .. 155

xi



xii



Premiere partie

Introduction






Chapitre 1

Le génome humain : genes,

expression, et régions régulatrices

1.1 Le défi de Pannotation du génome humain

Déchiffrer le code de la vie : tel était 'objectif du projet ”Génome Humain” (Human
Genome project), collaboration mondiale visant a décoder la séquence nucléotidique com-
posant notre ADN. Ce projet, né a la fin des années 80 (DULBECCO, 1986, SINSHEIMER,
1989) devait permettre de résoudre deux problématiques :

— avoir la séquence la plus complete possible du génome humain, représentant plus
de 3 milliards de positions, réparties dans 22 paires de chromosomes "autosomaux”
ainsi qu’une paire de chromosomes sexuels;

— localiser et définir les unités fonctionnelles de ce génome, et plus particulierement
les genes.

Les geénes étaient définis comme des séquences nucléotidiques portant les instructions
qui, apres transcription de la séquence ADN en un intermédiaire ARN, permettaient la
syntheése d’une protéine, produit fonctionnel pouvant intervenir dans différents cycles bio-
chimiques nécessaires au maintien de la cellule (Epp, 1997). Les deux points du projet
apparaissaient donc comme des défis majeurs, dont la résolution permettrait de grandes
avancées sur la compréhension et I'exploration de la diversité des produits protéiques
encodés par les genes, mais aussi sur ’évaluation de leur implication dans les maladies
génétiques.

C’est en 2001 que les premiers résultats du projet ”Génome Humain” ont été publiés
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(« Initial sequencing and analysis of the human genome » 2001); en 2003, le séquengage
du génome humain était annoncé comme achevé (INTERNATIONAL HUMAN GENOME SE-
QUENCING CONSORTIUM, 2004), bien qu’il ait fallu attendre 2006 pour avoir la séquence

complete du chromosome 1 (chromosome le plus large, GREGORY et al., 2006).

Cette séquence du génome a permis de caractériser plus finement des propriétés précé-
demment observées : par exemple, la confirmation de variations le long des chromosomes
des taux de compositions en Guanine et Cytosine (nucléotides G et C), la confirmation
des variations de taux de recombinaison de PADN en fonction de différentes régions géno-

miques, ou encore ’exploration des propriétés de différentes familles de séquences répétées.

C’est également grace a ces travaux que la composition génique du génome humain a
pu étre évaluée en détails. Une partie des analyses a concerné certains genes non-codants,
dont le role est bien établi (par exemples : les ARN de transfert ou les ARN ribosomaux) ;
leurs nombres et localisations ont pu étre déterminés plus précisément. Cependant la
question des genes codants était la plus importante a résoudre, avec notamment le défi de
donner un nombre exact pour ces genes, et ainsi conclure sur les différentes estimations
proposées auparavant. En effet, certaines estimations proposaient des nombres entre 50 000
et 100 000 genes (PERTEA et al., 2010). Ces estimations ont été largement diminuées par
une comparaison des premieres ébauches de la séquence du génome humain avec celle du
Tétraodon, et ramenées a un intervalle de 28 000 a 34 000 genes (CROLLIUS et al., 2000). Et
finalement, a l’issue du projet Génome humain, le nombre de génes codants détectés dans
les séquences a été réduit & un intervalle entre 20 000 et 24 000 (INTERNATIONAL HUMAN
GENOME SEQUENCING CONSORTIUM, 2004). En plus de cette réduction importante par
rapport aux précédentes observations, ces analyses ont permis d’observer que tous les génes
présentent des transcrits alternatifs (environs 3 par geéne), et que ces genes présentent de
trés larges introns, tandis que la séquence codante représente une trés faible partie du

génome (environs 1.5%).

Le séquengage du génome complet de la souris, obtenu peu de temps apres (« Initial
sequencing and comparative analysis of the mouse genome » 2002), a été I'occasion d’ex-
plorer la conservation de ’architecture et de la séquence du génome humain avec un autre
représentant des mammiferes. Cette comparaison a permis d’identifier qu’au total, 5% de
la séquence du génome humain est conservée chez la souris (GUENET, 2005). Ainsi, le
génome non-codant contient certaines régions qui sont sous pression de sélection négative,

indiquant que leur séquence joue un réle potentiellement important dans la cellule. Etant

4



donnée la complexité observée dans le nombre de transcrits identifiables, ainsi que dans la
diversité des types cellulaires composant ’organisme, cette identification de régions non-
codantes conservées a invité a l’exploration d’une hypothese sur le génome non-codant :
des régions régulatrices de ’expression des genes y sont potentiellement localisées, leur

importance conduisant a une pression de sélection négative sur leur séquence.

1.2 La régulation de I’expression des genes

A la suite des résultats obtenus sur I’étude de la séquence du génome humain, de larges
consortiums se sont constitués pour explorer les propriétés biochimiques associées au gé-
nome, et notamment au génome non-codant. Des projets comme le projet ENCODE (THE
ENCODE ProJEcT CONSORTIUM, 2012), le projet Roadmap Epigenomics (KUNDAJE
et al., 2015), ou encore le projet FANTOM (ANDERSSON et al., 2014) ont ainsi permis
d’ouvrir la voie vers une meilleure compréhension des signaux biochimiques associés au
potentiel régulateur du génome.

Dans cette section, je présente tout d’abord quelques définitions concernant la régu-
lation de l'expression des geénes et ses différents acteurs. Par la suite, je présenterai les
signaux principaux identifiés et associés a un potentiel régulateur ; j’aborderai également
la question de la prédiction des régions régulatrices. Les associations entre ces régions et

les genes cibles sous leur contrdle seront abordées dans une troisieéme sous-section.

1.2.1 Les acteurs de la régulation de ’expression des géenes

L’expression d’un gene correspond a la génération depuis sa séquence d’ADN d’un
transcrit ARN, composé de différentes sous-régions suivant la nature du géne. Dans le
cadre d’'un géne codant pour une protéine, on peut identifier les exons et les introns;
une étape d’épissage conduit a l'inclusion d’une partie des exons dans un produit final
appelé ARN messager (ou ARNm). Cet ARN messager sera transporté depuis le noyau
de la cellule vers le cytoplasme, pour potentiellement conduire & sa traduction en une
séquence protéique. D’autres genes voient également leur séquence transcrite en ARN,
mais les étapes intermédiaires de génération et maturation du transcrit ne sont pas toutes
partagées avec les transcrits des génes codants (par exemples : les long non-coding RNA,
les ARN de transfert, etc).

L’ensemble des cellules composant les tissus du corps humain partagent le méme gé-
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FIGURE 1.1 — Illustration des différents acteurs de la régulation de ’expression des génes. La machinerie
de transcription, résumée a la polymérase II, s’est fixée proche du T'SS du geéne X par reconnaissance de la
séquence promotrice, et va produire un transcrit ARN depuis la séquence ADN du géne. La transcription
du géne est faite suivant un schéma spatio-temporel précis, illustré sur ’embryon a droite. Ce schéma
est associé a l'activation de cette transcription par la région régulatrice notée "enhancer B”. Sa séquence
contient les motifs de facteurs de transcription qui définissent ce schéma d’expression spécifique; en pa-
rallele, 'enhancer A est ici réprimé, et ne peut donc pas appliquer son schéma d’expression au géne X.
L’action de la région régulatrice B est possible par sa proximité physique en trois dimensions avec la région
promotrice du géne (et donc avec la machinerie de transcription) ; la formation de la boucle permettant
cette proximité est notamment médiée par la cohésine. Le promoteur et la région régulatrice sont par
ailleurs identifiables par une accessibilité plus marquée de la chromatine, en comparaison avec les régions
adjacentes, denses en nucléosomes. Ces nucléosomes présentent enfin des modifications protéiques particu-
lieres au niveau de leurs histones, marquant différentes régions; ici ’enhancer B est entouré de marques
d’histones H3K27ac et H3K4mel (associées aux éléments régulateurs actifs), tandis que le promoteur a en
amont un nucléosome portant les modifications H3K27ac et H3K4me3 (associées aux promoteurs actifs).

Figure adaptée de SHLYUEVA et al., 2014

nome ; I’expression spatio-temporelle spécifique des geénes, qui permet de définir I'identité
de chaque cellule, est donc controlée par différentes régions : les régions régulatrices de
I’expression des genes. Je présente ci-dessous quelques définitions concernant ces régions
régulatrices et leur lien avec les genes; la majorité des éléments présentés sont représentés
sur la figure 1.1. A noter que ces régions correspondent a des annotations possibles de la
séquence nucléotidique ; 'organisation structurelle de cette séquence est appelée chroma-

tine et désigne ’ensemble formé par la séquence et les protéines de structures, notamment
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les protéines d’histones (qui définissent les unités de structure appelées nucléosomes).

Les régions promotrices. Les promoteurs, ou régions promotrices, correspondent aux
séquences situées en amont des sites d’initiation de la transcription des génes. Ces régions
permettent ’assemblage de la machinerie de transcription (dont P’ARN polymérase II, qui
permet la génération du transcrit). Cet assemblage implique la reconnaissance de motifs
particuliers dans la séquence, dont des motifs reconnus par des facteurs de transcription

(voir ci-dessous), qui permettent d’activer ou d’inhiber la transcription.

Les régions cis-régulatrices. Les régions cis-régulatrices regroupent plusieurs types de
régions, principalement composés des "enhancers” et ”silencers”. Ces régions sont associées
a un controle positif ou négatif de 'expression de genes situés a distance de ces régions (en
comparaison avec les promoteurs), mais dans un contexte local (au maximum a quelques
mégabases des genes dont ils impactent I’expression). Les enhancers sont plutot associés
a une activation de l'expression des genes, tandis que les silencers sont associés a une
répression ; ces derniers sont plus difficiles a identifier clairement et & valider, ce qui fait
que le terme enhancer est parfois étendu a ’ensemble des régions cis-régulatrices. Ce sont
les acteurs principaux de la spécificité spatio-temporelle de ’expression des genes, par la
fixation de facteurs de transcription qui vont contribuer au recrutement et & ’activation

de la machinerie de transcription.

Les éléments trans-régulateurs. Deux types d’éléments sont désignés comme "trans-
régulateurs” :

— les régions régulatrices localisés a de trés longues distances, voire sur des chro-
mosomes différents, des genes auxquels elles sont associées. Ces régions sont par
exemple identifiées par des méthodes de capture de la chromatine (voir section
suivante), mais peu sont validées; je n’en parlerai donc pas plus.

— les facteurs de transcription, protéines régulatrices capables de reconnaitre des ré-
gions spécifiques dans le génome, de s’y fixer, et d’agir potentiellement sur la ma-
chinerie de transcription.

Les facteurs de transcription (ou TF pour ”Transcription Factors”) sont des acteurs

déterminants de la régulation de 'expression des genes. Certains de ces facteurs sont ca-
pables de reconnaitre des motifs nucléotidiques dans la séquence du génome, favorisant

leur liaison & I’ADN : ce sont les sites de fixation de facteurs de transcription (ou TFBS
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pour Transcription Factor Binding Sites), dont la composition en nucléotides est plus ou
moins spécifique a chaque facteur. D’autres facteurs, appelés co-facteurs, se lient indirec-
tement par la reconnaissance des facteurs de transcription, plutét que la reconnaissance
de la séquence d’ADN. Ces facteurs de transcriptions sont l'acteur intermédiaire entre les
régions régulatrices (évoquées ci-dessus) et la machinerie de transcription. Leur expression
(depuis les geénes codants associés) va conduire a une cascade de régulation : la reconnais-
sance de leurs sites de fixations dans le génome va déterminer ’activation ou I'inhibition

de plusieurs geénes (ainsi identifiés comme "régulés” par ces facteurs).

Domaines de régulation. Toutes ces régions génomiques évoquées sont identifiées de
maniere linéaire sur les chromosomes. Cependant les actions des régions cis-régulatrices
et des facteurs de transcription peuvent se réaliser sur des geénes situés a des distances
trés longues vis-a-vis des régions régulatrices. Ainsi le génome est en réalité une structure
en trois dimensions, dont les éléments lointains linéairement peuvent se retrouver proches
dans le noyau, par la formation de boucles, faisant intervenir différentes protéines de
structure, comme la cohésine (schématisée sur la figure (1.1). Des domaines d’organisation
de la chromatine, structure du génome comprenant la séquence d’ADN et les protéines
d’histones autour desquelles s’organise ’ADN en nucléosome, peuvent ainsi étre identifiés,
a de plus ou moins larges échelles. En particulier, des domaines d’associations topologiques
(Topological Associations Domain, ou TAD) peuvent étre définis & une échelle d’environs
1 million de paires de bases. Ces domaines sont associées a des propriétés de régulation de
I’expression des génes plus ou moins coordonnées (BEMMEL et al., 2019), et plus ou moins

séparées entre domaines.

1.2.2 Meéthodes expérimentales d’identification des régions régulatrices

Comme évoqué précédemment, différents projets ont proposés des approches pour une
identification systématiques des régions régulatrices dans le génome. Par exemple les pro-
jets ENCODE et Roadmap Epigenomics ont conduit a 'identification de plusieurs signaux
biochimiques & travers de multiples types cellulaires; chacun de ces signaux peut étre ex-
ploité pour en dériver des prédictions d’éléments régulateurs, mais il est également possible
d’avoir une approche intégrative pour identifier plus finement des combinaisons de ces si-
gnaux. Je présente dans cette section les différentes approches d’identification de régions

régulatrices, avec les signaux fonctionnels associés.
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FIGURE 1.2 — Schéma de méthodes de détections de signaux associés aux régions régulatrices. (a) L’identi-
fication des sites de fixation pour un facteur de transcription par ChIP-seq permet d’identifier des pics cor-
respondant aux localisations génomiques avec lesquelles le facteur était en contact au moment de 'immuno-
précipitation. (b) L’évaluation de 'ouverture de la chromatine par DNase-seq permet de localiser les régions
ol l’absence de nucléosomes a permis a 1’enzyme d’avoir son action de nucléase sur la séquence d’ADN. (c)
Les expériences de ChIP-seq appliquées aux modifications d’histones permettent de détecter des régions
ou les nucléosomes portent une marque d’histone d’intérét. Dans le cadre de 'identification de marques
associées aux éléments régulateurs, les marques d’histones comme la marque H3K27ac vont se trouver sur
les nucléosomes autour d’une région accessible de la chromatine (et donc offrant la possibilité d’une fixation

d’un facteur de transcription). Figure adaptée de SHLYUEVA et al., 2014

Génomique comparative

Le séquengage de génomes complets de différentes espéces a permis d’identifier dans le
génome humain des régions génomiques présentant une conservation en séquence nucléoti-
dique plus ou moins importante (HARDISON, 2003). Cette conservation observée pour cer-
taines positions est associée a I’hypothese que la sélection négative impose une contrainte
sur une séquence, parce que sa composition particuliere est fonctionnellement importante.
Pour les séquences codantes, la conservation observée correspond au maintien de la sé-
quence protéique, tandis que pour les régions non-codantes, ce maintien est associé a un

caractere régulateur, potentiellement médié par des facteurs de transcription.

Comme évoqué plus haut, le génome complet de la souris a été la premiere occasion
d’une comparaison du génome humain avec celui d’un autre mammifére, conduisant a
I'identification de régions conservées non-codantes représentant 3.5% du génome humain.
D’autres génomes complets d’especes ont été obtenus, contribuant a une mesure de plus
en plus fine de la contrainte de sélection imposée sur les différentes régions du génome.
Ainsi, plusieurs approches ont été développées pour identifier les éléments régulateurs dans

le génome non-codant, sur la base de la conservation en séquence de régions génomiques.
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Par exemple, le projet VISTA (VISEL et al., 2007) a proposé une méthode de détections
de régions conservés a partir de 'identité exacte en séquences de régions de 200 paires de
bases, alignées entre les génomes de I’humain, de la souris et du rat. Le caractere régulateur
de ces régions a été testé par construction de genes rapporteurs (basée sur 'injection dans
des embryons de souris d’une construction génétique comprenant la région régulatrice a
tester, une région promotrice faible, et un gene dont on peut détecter ’expression), ce qui
a permis de valider la capacité de ces régions a activer 'expression des génes, de maniere
spécifique a certains tissus de I’embryon.

Pour aller au dela de la simple évaluation d’identité en séquence de segments, des scores
plus élaborés ont également été proposés. Le score PhastCons par exemple (SIEPEL et al.,
2005), permet a partir d’un alignement de séquence d’identifier des segments conservés,
puis de calculer a posteriori pour chaque base du génome une probabilité d’appartenir a
un segment conservé. Les scores PhyloP (POLLARD et al., 2010), et GERP (DaAvyDov
et al., 2010) permettent quant a eux de calculer un degré de divergence par rapport a un
modele de référence d’évolution de la séquence, et donc d’identifier des positions dont la

séquence est plus ou moins conservée qu’attendu.

Régions de chromatine ouverte

Comme représenté sur la figure 1.1, les régions présentant des caractéristiques de ré-
gions régulatrices sont généralement associées a une diminution de la présence de nucléo-
somes, et donc & une accessibilité de la séquence nucléotidique plus importante. Cette
accessibilité peut étre mesurée par différentes techniques : par exemple, 'enzyme nucléase
DNase 1 a été exploitée pour identifier les régions présentant une sensibilité accrue a
laction de cette enzyme, marquant les régions accessibles (SABO et al., 2006, SONG et
al., 2010). La figure 1.2 représente sur le panneau b cette approche. Une autre technique
(Formaldehyde Assisted Isolation of Regulatory Elements, GIRESI et al., 2007) permet
de séparer en différentes phases les régions associées aux nucléosomes, de celles qui sont
dans un état accessibles, permettant le séquencage de ces derniéres. Plus récemment, la
méthode d’ATAC-seq s’est démocratisée pour explorer les régions de chromatine ouverte,
notamment a 1’échelle de chaque cellule ; cette technique implique 'utilisation d’une trans-
posase hyperactive, capable de fragmenter et de marquer les régions ouvertes du génome,
permettant leur séquencage.

Des enrichissements en régions promotrices ont été observées pour les régions ouvertes
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de la chromatine, conduisant a I’hypothese que les régions dont l'accessibilité de la sé-
quence est plus importante présentent un potentiel régulateur plus élevé, ce qui permet
Iidentification de régions régulatrices putatives. Par exemple, dans le cadre du projet EN-
CODE, ces régions ouvertes de la chromatines ont été identifiées de maniere systématiques
dans 125 types cellulaires différents (THURMAN et al., 2012), conduisant & un catalogue

de 2.9 millions de régions accessibles.

Modifications d’histone

Le relachement de la chromatine peut notamment étre expliqué par le dépét de mo-
difications sur les protéines d’histones qui composent les nucléosomes, ce qui conduit a
des modifications du contexte biochimique et favorise ou diminue le compactage de cette
chromatine, suivant les modifications d’histones. Il est possible de séquencer & ’échelle du
génome ’ensemble des régions qui présentent dans leurs nucléosomes une marque d’histone
d’intérét, par 'application de la méthode d’immuno-précipitation de la chromatine, suivie
par une étape de séquengage (comme schématisé sur la figure 1.2 c). Les projets ENCODE
et Roadmap Epigenomics ont ainsi proposé une identification systématiques de plusieurs
marques d’histones, chacune associée & une conséquence fonctionnelle particuliere, a tra-
vers de multiples types cellulaires. Quelques marques notables :

— H3K4mel : cette marque est généralement associée aux régions potentiellement

cis-régulatrices ;

— H3K4me3 : cette marque est généralement associée aux régions promoteurs;

— H3K27ac : cette marque est généralement associée aux régions actives, en particulier

enhancers ;

— H3K27me3 : cette marque est généralement associée a une répression des régions

régulatrices ;

— H3K9me3 : cette marque est généralement associée a un état hétérochromatinien,

inactif;

— H3K36me3 : cette marque est généralement associée a une transcription active,

détectée dans le corps des genes.

Ces expériences permettent donc d’identifier des régions présentant ces modifications
d’histones, et donc potentiellement associées a des propriétés régulatrices particulieres.

Dans le cadre des projets ENCODE et Roadmap Epigenomics, la disponibilité de mul-

tiples marques d’histones pour les mémes types cellulaires a conduit a la définition d’états
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chromatiniens, par segmentation du génome en régions et assignation pour chacune d’un
état correspondant a une combinaison particuliere de marques. Par exemple pour le pro-
jet Roadmap Epigenomics (KUNDAJE et al., 2015), les localisations de régions associées a
différentes marques d’histones ont été obtenues pour 111 types cellulaires, dont 98 types
cellulaires pour lesquels les 6 marques mentionnées ci-dessus ont été obtenues. Par 'utili-
sation de méthodes de segmentation du génome (ERNST et al., 2010, ERNST et al., 2012),
le génome a été divisé en régions de 200 paires de bases, pour chacune desquelles un état
chromatinien est assigné, dérivé de la combinaison des marques d’histones identifiées pour
cette région.

Comme présenté sur la figure 1.3, les états sont associés a des combinaisons particu-
lieres et distinctes de modifications d’histones. Par exemple les états transcrits ("5 Tx”
et 76_TxWk”) sont associés & des probabilités élevées d’y trouver un signal H3K36me3,
tandis que les états enhancers (”7__EnhA1” et "8 EnhA2”) sont associés a des probabilités

élevées d’y trouver des signaux H3K27ac et H3K4mel.

Prédictions de sites de fixation de facteurs de transcription

Les facteurs de transcription sont capables de reconnaltre des contextes biochimiques
particuliers, notamment défini par un motif nucléotidique particulier et spécifique a cha-
cun, favorisant leur interaction avec la séquence (DROR et al., 2016). Comme représenté
sur la figure 1.2 a, la méthode de ChIP-seq peut étre appliquée a 'identification des régions
du génome avec lesquelles les facteurs de transcriptions sont capables d’interagir; a nou-
veau, plusieurs de ces expériences ont été réalisées dans le cadre du projet ENCODE. Ces
régions présentent donc un potentiel & étre reconnues par des facteurs de transcriptions,

et donc a jouer un réle dans la régulation des genes.

Régions régulatrices transcrites

Le projet FANTOMS5 (ANDERSSON et al., 2014) a proposé une identification de 1’en-
semble des événements d’initiation de la transcription le long du génome, par application de
la méthode de CAGE (Cap Analysis Gene Expression), permettant de capturer des trans-
crits naissants. Dans le cadre de ce projet, des événements de transcription bi-directionnels
ont été identifiés a différents endroits du génome. Ces événements ont formellement été
distingués d’erreurs de la machinerie de transcription, et ont été associé a une activité

spécifique de ’ARN polymérase dans ces régions.
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FIGURE 1.3 — Probabilités d’émission des marques d’histones pour chacun des états identi-
fiéss par ChromHMM, pour le projet Roadmap Epigenomics. Plus une case est colorée, plus
la probabilité de trouver un signal pour la marque donnée est élevée, dans 1’état considéré.
Source : https://egg2.wustl.edu/roadmap/data/byFileType/chromhmmSegmentations/ChmmModels/

core_K27ac/jointModel/final/emissions_18_core_K27ac.svg
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Ces événements ont été associés a un potentiel régulateur, dont 'activité est directe-
ment mesurable par la quantité d’ARN produit (définissant d’ailleurs une classe de régions
régulatrices appelées enhancer RNA). Bien que la fonction de ces eRNA soit floue, les 44
000 régions identifiées dans le cadre de ce projet sont exploitables pour définir des régions

régulatrices d’intérét.

1.2.3 Prédictions d’association entre régions régulatrices et genes cibles

Le probléeme de 'identification de régions régulatrices n’est pas évident ; a cette iden-
tification, la question des genes cibles s’ajoute. Comme évoqué dans les définitions, les
régions régulatrices ne vont pas agir uniquement de maniere linéaire sur les genes qui leur
sont le plus proche, mais vont étre potentiellement rapprochées de leurs genes cibles par
des boucles se formant dans la chromatine.

L’identification d’associations non-linéaires est donc un point important pour pouvoir
associer fonctionnellement une région identifiée comme régulatrice avec une action sur un
ou plusieurs geénes cibles. Ces associations peuvent étre mesurées expérimentalement, par
détection des boucles de chromatine, soit inférées. Je présente les différentes approches

ci-dessous.

Inférence par la conservation de synténie. La conservation plus ou moins mar-
quée de lorganisation des génes peut aussi étre exploitée pour identifier un maintien
plus important que prévu de paires de régions entre elles, appelé Gene Regulatory Blocks
(GRBs, KIKUTA et al., 2007). Ce principe d’étude de la conservation en synténie d’élements
conservés et de genes environnants a été exploité récemment pour prédire des relations
d’associations régulatrices entre régions régulatrices et génes cibles (NAVILLE et al., 2015,

CLEMENT et al., 2018).

Inférence par corrélation de signaux fonctionnels. Comme présenté a la section
précédente, I'identification de régions potentiellement régulatrices peut étre faite a travers
différents types cellulaires, par la détection de signaux fonctionnels associés a un po-
tentiel régulateur (expression, ou ouverture de la chromatine). Ces informations peuvent
étre exploitées pour établir des corrélations statistiques entre régions cis-régulatrices non-
codantes et régions promotrices, avec I’hypotheése que 'action médiée par la région cis-

régulatrice va conduire a des propriétés similaires entre cette région et le promoteur sur
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lequel elle agit.

Ainsi, dans le cadre du projet FANTOMS5 (ANDERSSON et al., 2014), des prédictions
d’associations entre régions régulatrices et genes cibles ont été établies sur la base de
la corrélation entre les niveaux d’expression mesurés aux régions identifiées comme cis-
régulatrices et aux régions promotrices, au travers des 41 tissus étudiés. Cette approche a
aussi été proposée par le projet FOCS (HAIT et al., 2018), dans le cadre d’une inférence
systématique d’associations entre éléments régulateurs et genes-cibles dans la base de
données FOCS, qui propose ces prédictions basées sur des données d’expression, ainsi que
sur des données de mesure d’ouverture de la chromatine, provenant des projets ENCODE

et Roadmap Epigenomics.

Capture de la conformation chromatinienne. Des méthodes ont été développées
récemment pour permettre de lier chimiquement les régions chromatiniennes physiquement
proches dans le noyau, pour pouvoir les séquencer et établir des prédictions de proximité
physique, indiquant de potentielles relations de régulation (DEKKER et al., 2013, RAO
et al., 2014). Une méthode en particulier appelée capture Hi-C (BELTON et al., 2012),
permet d’interroger a 1’échelle du génome complet I’ensemble des régions qui sont en
interactions avec les régions promotrices. Cette méthode a été utilisée pour identifier des
régions régulatrices dans différents types cellulaires (MIFSUD et al., 2015, DENKER et al.,
2016) Cependant, la résolution des régions identifiées est limitée, ce qui conduit notamment
a prédire des interactions entre régions tres larges (plusieurs milliers de paires de bases) ;
ces régions impliquées dans une interaction sont peu probablement régulatrices dans leur
entiereté, et il est plus probable que des éléments plus restreints localisés dans ces régions

soient & l'origine d’une régulation potentielle.

Associations statistiques avec des différences d’expression. Dans le cadre de
lanalyse de variations nucléotidiques dans le génome, le projet GTEX (THE GTEX
CONSORTIUM et al., 2015) a proposé une étude de variants identifiés chez plus de 400
patients, avec une analyse de 'expression des génes chez ces patients a travers différents
tissus. Cette expérience a permis l'association statistique de plus de deux millions de va-
riants avec des variations du niveau d’expression de geénes; je présente plus en détails ces
variants au chapitre suivant. Ces associations peuvent étre utilisées pour associer des ré-
gions potentiellement régulatrices a des genes cibles, par leur chevauchement de variants
eQTLs.
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Ainsi, différentes approches permettent d’établir des associations entre des régions ré-
gulatrices et des genes cibles. Ces méthodes ont récemment été exploitées et centralisées
dans un jeu de données appelé GeneHancer (FISHILEVICH et al., 2017, qui propose l'identifi-
cation d’un répertoire d’éléments régulateurs, établi sur les bases de différentes prédictions
(en prenant par exemple les régions régulatrices du projet FANTOM, ou encore les éléments
conservés identifiés par VISTA), et en établissant des prédictions d’associations par leur
chevauchement avec des régions obtenues par capture de conformation chromatinienne,
ainsi que par les mesures de co-expression du projet FANTOM ; d’autres associations ont
été prédites par 'utilisation de variants eQTLs, identifiés pour leur association statistique

avec des variations d’expression de genes.

1.2.4 Résumé

L’identification du répertoire des éléments régulateurs dans le génome non-codant reste
un probleme complexe, qui n’est pas clairement résolu. La mise en place de larges pro-
jets d’études des propriétés biochimiques du génome non-codant ont permis de mettre en
lumiere des signaux mesurables, dont les corrélations avec quelques régions régulatrices
caractérisées ont permis une inférence de la localisation des régions régulatrices dans les
génomes. Il est important de garder & l'esprit que ces inférences indiquent des régions
avec un potentiel régulateur, plutét que des régions clairement régulatrices. Par ailleurs
ces méthodes sont complémentaires ; I'intégration de ces signaux permet d’identifier des
degrés de potentialité pour certaines régions du génome, et donc d’assigner des profils gé-
néraux a chaque région du génome. Enfin, ces identifications de régions nécessitent d’étre
couplées a des prédictions d’interactions entre régions régulatrices et genes cibles, pour
appuyer le role des régions identifiées, et potentiellement mesurer leur action. Toutes ces
prédictions peuvent étre validées expérimentalement, notamment pour vérifier le poten-
tiel fonctionnel des régions régulatrices identifiées (SANTIAGO-ALGARRA et al., 2017).
Des expériences comme les MPRA (Massively Parallel Reporter Assays), les expériences
de STARR-seq (self-transcribing active regulatory region sequencing), ou encore 'utilisa-
tion de CRISPR-Cas9 pour évaluer 'impact de changement nucléotidiques, permettent de
confirmer l'activité régulatrice de régions régulatrices candidates, et sont nécessaires pour
formellement valider (&4 une échelle limitée) les identifications proposées in silico.

Nous avons donc a notre disposition de nombreux signaux d’informations pour ex-

plorer le génome non-codant, et identifier dans celui-ci quelles sont les positions qui sont
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effectivement associées a un potentiel régulateur. Cette disponibilité d’information va étre
primordiale pour le probléme que je souhaite aborder au chapitre suivant : la caractérisa-
tion des variations génétiques entre individus, lorsqu’elles se produisent hors des séquences
géniques. Avant d’aborder cette question, je souhaite souligner I'importance de la mise a
disposition des données qui ont été générées dans ces projets. En effet, les consortiums
mentionnés dans ce chapitre ont contribué a une mise en place d’un socle commun d’infor-
mations pour explorer plus en détails les propriétés des régions fonctionnelles du génome
humain. La mise a disposition systématique et sans condition des résultats et des données
issues de ces larges projets est un élément clé de ’avancée des connaissances en génomique ;

I’étude présentée dans ce manuscrit a été possible grace a cette disponibilité.
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Chapitre 2

Le Génome : entre variations et

contraintes

2.1 Introduction

Comme présenté dans la partie précédente, la disponibilité de la séquence du génome
humain a ouvert la voie notamment & ’identification de régions conservées en séquence,
par comparaison avec les génomes d’autres especes. La séquence du génome humain four-
nit également une base de référence pour comparer et explorer les différences génétiques
entre les individus au sein de la population humaine. Je présente dans ce chapitre les
méthodes d’identification de ces variations génétiques chez les individus. Pour chaque
méthode, j’aborde également ['utilisation possible des variants identifiés pour établir des
associations entre des positions nucléotidiques et des traits phénotypiques (différences mor-
phologiques, ou maladies génétiques). Je terminerai ce chapitre par une illustration de ces
méthodes appliquées a I’étude des troubles du spectre autistique, et je conclurai sur le défi

que représente I’étude des variants identifiés dans le génome non-codant.
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2.2 Détection et associations fonctionnelles des variations

2.2.1 Puce de génotypage
Détection des génotypes

Les positions nucléotidiques dans le génome ne sont pas indépendantes les unes des
autres : le génome peut étre décrit par des blocs contenant des positions nucléotidiques
corrélées du fait de la rareté des événements de recombinaison lors de la méiose. Ces blocs
correspondent a des régions de déséquilibre de liaison élevées entre nucléotides (DALY et
al., 2001), conséquences de variations de tailles de populations durant 1’histoire évolutive
humaine. Exploiter cette propriété permet d’explorer le génome a une échelle réduite :
en effet, il est possible de considérer directement ces blocs de déséquilibre de liaison pour

résumer l'information nucléotidique des régions génomiques.

A Tissue du séquencage du génome humain, des projets ont donc proposé d’identi-
fier des positions nucléotidiques présentant des variations de composition dans différentes
populations humaines, appelés SNPs (Single Nucleotide Polymorphism). Le but était d’ob-
tenir une couverture la plus large possible du génome avec un nombre restreint de posi-
tions, dont le déséquilibre de liaison avec les positions alentours permettrait d’identifier

des régions appelées blocs haplotypiques.

Ainsi les projets comme le projet HapMap (« A haplotype map of the human genome »
2005, « Integrating common and rare genetic variation in diverse human populations »
2010) et le groupe de travail "The International SNP Map Working Group” (« A map
of human genome sequence variation containing 1.42 million single nucleotide polymor-
phisms » 2001) ont conduit & l'identification et I'exploitation de millions de SNPs dans
le génome, afin de résumer 'information génétique des 3 milliards de positions a la com-
position génétique de quelques millions de positions. Le principe de I’identification de ces
SNPs marqueurs est illustré sur la figure 2.1. Il est donc possible d’exploiter ces marqueurs
pour cribler et caractériser I'identité génétique de patients (leur génotype), notamment par
I'utilisation de puces de génotypage (LOUHELAINEN, 2016), dans lesquelles des sondes a
ADN permettent d’identifier ’hybridation allele-spécifique de régions génomiques conte-
nant les marqueurs. Ces puces permettent ainsi d’identifier pour un patient sa composition
allélique aux différents marqueurs, et par extension les blocs haplotypiques qu’il possede

dans son génome.
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SNP SNP SNP

a SNPs
v v v
Individu1 AACACGCCA.... TTCGGGGTC.... AGTCGACCG....
Individu2 AACACGCCA.... TTCGAGGTC.... AGTCA ACCG....
Individu3 AACATGCCA.... TTCGGGGTC.... AGTCA ACCG....
Individu4 AACACGCCA.... TTCGGGGTC.... AGTCGACCG....

b Haplotypes
Haplotype1 CTCAAAGTACGGTTCAGGCA
Haplotype2 TTGIATTGICGCAACAGTAATA
Haplotype3 CCC/GATCTGTGATACTGGTG
Haplotype 4

¢ Tag SNPs

O\P> <
O\ = <«
O\NO «

FIGURE 2.1 — Définition des SNPs, blocs haplotypiques, et SNP marqueurs.

(a) L’identification des SNPs (single nucleotide polymorphisms) est faite sur la base de divergence entre
individus a certaines positions. Ici, 4 régions génomiques sont comparées; la majorité des positions sont
identiques, cependant trois positions peuvent étre identifiés comme présentant une variabilité allélique : ce
sont des SNPs.

(b) En agrégeant les positions SNPs chez différents individus, il est possible de définir des combinaisons
particulieres de ces SNPs. Ces combinaisons peuvent étre comparées entre individus, ce qui permet de
détecter des co-occurrences systématiques, représentant des blocs de SNPs systématiquement partagés
entre individus : ce sont les haplotypes. Ici, quatre haplotypes différents sont détectables a I’échelle d’une
population entiére.

(c) Les haplotypes peuvent & nouveau étre réduits & une combinaison restreinte de SNPs, qui résument
la composition de chacun des haplotypes : ce sont les SNP marqueurs (tag SNP). Par exemple, trois
marqueurs sont proposés ici; la combinaison A-T-C pour ces trois positions permet de définir de maniére
unique ’haplotype 1, lui-méme composés de SNPs entre lesquelles les intervalles de nucléotides ont été
identifiés comme identiques entre individus.

Ainsi un haplotype permet de couvrir plusieurs milliers de bases dans le génome, en les résumant & leurs
SNPs flanquant, et ces haplotypes peuvent étre identifiés de maniere unique par un sous-ensemble de SNP
marqueurs.

Figure adaptée de « A haplotype map of the human genome » 2005.

Associations fonctionnelles des SNP

Par D'utilisation des puces a ADN, il est possible de résumer 'identité génétique de
plusieurs milliers d’individus a leurs génotypes. Cette approche peut donc étre appliquée

pour explorer la diversité génétique de larges populations, et établir des associations sta-
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tistiques (par régression logistique, ou par test de chi2) entre les génotypes des individus
et leurs phénotypes. C’est le principe a la base des études d’association a 1’échelle du
génome (ou Genome Wide Association Studies, notées GWAS) : identifier plusieurs in-
dividus partageant un trait phénotypique, comme par exemple une maladie, et comparer
leurs génotypes a un second groupe contrdle ne présentant pas le trait d’intérét. Dans cette
configuration, I’association statistique entre un SNP et le phénotype se fait par I’évaluation
de la présence plus fréquente d’un des alléles par rapport aux autres, chez les individus
présentant le trait phénotypique d’intérét. Ces approches ont ainsi permis d’identifier de
nombreuses associations entre SNPs et maladies, permettant ainsi la définition de mar-
queurs de susceptibilité & ces maladies, (comme par exemple pour le diabete de type 2,

SLADEK et al., 2007).

Il est également possible de mesurer des associations statistiques entre les variations
alléliques et des traits biochimiques mesurables. Par exemple, le projet GTEX a proposée
une étude sur les effets de la composition allélique de certains SNP sur les niveaux d’ex-
pression de genes, a travers 44 tissus chez 449 individus (THE GTEX CONSORTIUM et al.,
2015, GTEx CONSORTIUM et al., 2017). Par des expériences de séquencage des ARN, les
niveaux d’expression des genes chez ces individus ont été mesurés au travers des 44 tis-
sus ; les associations entre SNPs et niveaux d’expressions ont été statistiquement évaluées,
comme schématisé sur la figure 2.2. Les associations statistiquement significatives entre les
SNPs et les génes ont ainsi permis d’identifier des variants eQTL (expression Quantitative

Trait Loci).

Ces méthodes d’associations statistiques permettent donc d’établir des liens entre des
génotypes et des traits phénotypiques, avec I'idée que le trait mesuré pour un individu
est une fonction de son génotype, et donc par la comparaison de nombreux génotypes, il
est possible d’identifier et de quantifier ces associations. Cependant, il est important de
garder a l'esprit que les variants identifiés par ces méthodes correspondent a des SNP,
choisis comme marqueurs représentant de blocs plus larges de variations. L’association
entre un SNP et un trait permet donc d’identifier que la région en déséquilibre de liaison
avec le SNP marqueur est associée avec le trait, mais il n’est pas possible d’affirmer que
le variant est effectivement causal de la variation du trait. Par ailleurs ces positions sont
associées a une variation allélique élevée dans la population ; or, les méthodes d’associations
statistiques entre SNP et traits dépendent de la taille de 'effet du SNP sur le trait, et

de sa fréquence allélique (GUO et al., 2016) : plus un variant est rare dans la population,
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plus il sera difficile de ’associer statistiquement & une variation du trait, si son effet
ne contrebalance pas sa rareté. Ainsi, la plupart des associations GWAS conduisent a
Iidentification de SNPs dont la contribution au trait phénotypique est faible; cela a été
par exemple montré pour I'influence des génotypes sur la taille : dans I’article WooD et al.,
2014, I'identification de 697 loci ne permet d’expliquer que 16% de la variance de la taille
des individus. Les analyses de génotypes sont donc adaptées a I’étude de maladies (ou
autres traits) complexes, dont les variations phénotypiques sont associées & de nombreuses
positions, et chacune contribuant faiblement a la totalité de 'effet mesuré. Pour tenter
d’identifier les variations effectivement causales, et potentiellement compléter les mesures
de tailles d’effets, il est possible d’aller explorer ’ensemble des variations génétiques d’un
patient grace aux technologies de séquencgage haut-débit. Je présente ces concepts dans la

section suivante.

A B
RNA-seq
/\/
,/ ~ /\/ %
P ‘ o
s’ 3
, | Bp
I Il = .
AA AT TT
SNP Gene SNP alleles

FIGURE 2.2 — Schéma d’association entre un SNP et un niveau d’expression de géne.

(A) Le design expérimental du projet GTEX a proposé 1’évaluation du génotype de 449 individus. Les
niveaux d’expressions des geénes chez ces individus ont par ailleurs été mesurés au travers de 44 tissus.
Ces deux informations disponibles permettent donc d’évaluer statistiquement le lien entre la composition
composition allélique d’'un SNP et le niveau d’expression d’un géne aux alentours.

(B) L’exemple schématisé ici suggere que la présence d’un allele T & 1’état homozygote est associé & un
niveau d’expression plus faible que la présence d’un allele A homozygote. Cet effet peut étre statistiquement

évalué et mesuré, par une régression linéaire par exemple.

2.2.2 Séquencgages exome- et génome-complets

Le développement des méthodes de séquengage haut-débit (SHENDURE et JI, 2008)
a permis de dépasser les limitations des puces de génotypage, en permettant 1’identifica-

tion de I’ensemble des variants d’un patient, soit a I’échelle des régions exoniques (Whole
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Exome Sequencing, ou WES), soit a I’échelle du génome complet (Whole Genome Sequen-
cing, ou WGS). Ces méthodes de séquencage haut-débit sont basées sur une fragmentation
du génome d’un individu, permettant une amplification des fragments et la caractérisa-
tion de leur séquence de maniere hautement parallélisée. Les séquences ainsi obtenues sont
ensuite alignées sur le génome de référence, et les différences entre la séquence de réfé-
rence et la séquence de l'individu sont détectées par des algorithmes d’appel de variants
(VAN DER AUWERA et al., 2013). Ces algorithmes permettent de détecter des variations
de la composition nucléotidiques soit a 1’échelle d’une position (variants appelés Single
Nucleotide Variants ou SNV), soit & I’échelle de plusieurs positions (correspondant a des
insertions ou délétions nucléotidiques, et donc désignés INDEL). Le séquengage haut-débit
n’étant pas exempt d’erreurs, ces algorithmes proposent des scores de fiabilité et de qualité

pour les variants détectés (Z. WANG et al., 2013).

Ces méthodes de séquencage haut-débit ont été appliquées a différentes échelles, a la
fois dans un cadre diagnostique chez un patient, ou bien afin d’explorer les propriétés gé-
nérales des variations génétiques chez différents individus. Le projet 1 000 Génomes THE
1000 GENOMES PROJECT CONSORTIUM, 2015 a été un pivot important dans la compré-
hension de la diversité génétique dans les populations humaines, par l'identification des
variants génomiques présents chez 2 504 individus provenant de 26 populations différentes.
Les résultats obtenus dans le cadre de ce projet ont permis d’établir des ordres de grandeur
concernant les variants identifiés; par exemple, 72% de ces variants (plus de 88 millions
identifiés au total) sont considérés comme rares (trouvés chez moins de 0.5% des 2 504
individus). A T’échelle d’un individu, un génome typique contient entre 4 et 5 millions de
variants, dont environs 10 000 qui sont localisés dans les séquences codantes ; par ailleurs

une minorité de ’ensemble des variants sont privées a celui-ci (entre 6 000 et 20 000).

Dans un cadre diagnostique, les approches de séquengage haut-débit permettent d’iden-
tifier des variants rares, potentiellement uniques au patient ou a sa famille, ce qui est
particulierement important dans le cadre d’une maladie héréditaire rare, et dont la cause
génétique est peu probablement partagée a ’échelle de la population étant donnée son im-
pact délétere. Il est méme possible d’aller identifier spécifiquement les variants qui n’ont
pas été transmis par ses parents, et qui sont donc apparus soit dans les cellules gamétiques,
soit a la formation du zygote. L’identification de ces variants est particulierement intéres-
sante lorsqu’une maladie rare est détectée chez un enfant sans trace d’une hérédité chez le

reste de la famille (MCRAE et al., 2017, ACUNA-HIDALGO et al., 2016), mais ces mutations
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de novo sont également exploitées dans un cadre théorique d’étude des facteurs a ’origine
de I'apparition spontanées de mutations (FRANCIOLI et al., 2015, JONSSON et al., 2017).
Concernant la distinction entre WES et WGS : le choix de se focaliser sur les séquences
exoniques peut-étre justifié par un colit moins élevé, ainsi qu’une capacité d’interpréta-
tion plus importante pour les variants localisées dans les geénes, en comparaison avec les

variants non-codants (ce point sera abordé plus en détails dans la section suivante).

2.2.3 Associations fonctionnelles des variants rares

Contrairement aux méthodes de génotypage, I'acces a I’ensemble des variants d’un
patient permet d’aller inférer le lien de causalité entre un variant et le phénotype observé.
Plusieurs approches d’associations fonctionnelles sont possibles pour les variants rares,
suivant le cadre diagnostique dans lequel on se trouve.

Tout d’abord, il est possible d’appliquer une approche similaire aux GWAS, en re-
groupant plusieurs patients identifiés pour avoir la méme maladie génétique, pour tenter
d’identifier une association statistique entre des variants & plus haute fréquence chez ces
patients, en comparaison avec une population de référence. Cependant la rareté de la majo-
rité des variants identifiés rend cette tache difficile ; pour augmenter le pouvoir statistique,
les variants sont généralement agrégés a 1’échelle d’une région fonctionnelle (a I’échelle d’'un
géne, ou d’'une région régulatrice par exemples). Cela permet éventuellement d’identifier
des régions présentant une accumulation particuliere de variants en comparaison avec des
patients controles (AUER et al., 2015).

Pour éviter d’avoir a perdre en résolution par cette agrégation, il est aussi possible
d’explorer directement chacun des variants chez un patient, dans le cadre d’une maladie
rare ou un seul patient est considéré (GILISSEN et al., 2011). Plusieurs hypothéses sont
alors posées : le variant a identifier est rare, avec un effet fonctionnel important, et dont la
pénétrance est complete. Cela conduit a chercher parmi les variants d’un patient ceux qui
sont extrémement rares, voire absent de la population générale (Z. WANG et al., 2013).
Différents filtres sont ainsi appliqués, a la fois sur la qualité des variants identifiés, ainsi
que sur leurs fréquences identifiées dans d’autres projets comme le projet 1 000 génomes
(STITZIEL et al., 2011). Aussi, I'annotation fonctionnelle de ces variants concernant leur
localisation dans un gene ou un élément régulateur connu donne la possibilité d’évaluer
leur conséquence potentielle (notamment sur la séquence codante) permet de ne garder que

les variants dont I'impact prédit est le plus important (je reviendrai sur les méthodes de
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prédiction a la section suivante et au chapitre suivant). L’évaluation de I'impact de variants
sur la séquence codante des genes peut-étre focalisée sur des genes déja précédemment
identifiés et associés au phénotype, mais peut également conduire & une implication d’un
nouveau gene pour la maladie considérée si la confiance dans le variant candidat est élevée
(NEVELING et al., 2013).

Enfin, la pertinence d’un variant candidat peut étre confirmée par I’évaluation de sa co-
ségrégation avec le phénotype au sein de la famille ; I'identification d’un variant candidat
chez d’autres patients atteints de la méme maladie vient renforcer le role causal d’un
variant. Des validations expérimentales permettent aussi de confirmer l'effet prédit d’un
variant candidat ; une revue de ces validations est proposée dans I’article de RODENBURG,
2018. Par exemple, dans le cadre de I’évaluation de I'impact d’un variant sur un gene, si la
conséquence biochimique est mesurable, alors il est possible d’évaluer a partir d’une culture
cellulaire si I'introduction d’un vecteur d’expression contenant le géne non-muté permet
un sauvetage du phénotype. Un autre exemple se base sur l'utilisation de morpholino
pour bloquer I'expression d’un gene d’intérét lors du développement du poisson zebre, afin
d’évaluer si les conséquences phénotypiques sont comparables a celles observées chez le
patient.

Ainsi, analyse de I’ensemble des variants identifiables chez un patient ouvre la pos-
sibilité d’un diagnostic génétique, par ’évaluation de leur association fonctionnelle a un
gene. Ce diagnostic permet de compléter les connaissances sur les causes génétiques des
maladies, et ouvre la voie vers un potentiel traitement ; cette possibilité est illustrée par
I’article de WORTHEY et al., 2011, premier exemple de diagnostic par WES suivi d’un

traitement adapté, pour un enfant atteint d’une forme de la maladie de Crohn.

2.3 Le challenge des variants non-codants

Du génotype aux variants rares

Depuis le projet Génome Humain et la production du premier génome de référence,
les progres techniques ont été nombreux, tant pour les puces de génotypage que pour les
technologies de séquengage haut débit. La généralisation de 'utilisation de ces technologies
a permis de voir émerger des projets dont les nombres de patients sont de plus en plus
élevés :

— des analyses de GWAS faites sur des centaines de milliers de patients (par exemples :
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GWAS du niveau de scolarité chez plus d’un million d’individus, LEE et al., 2018
GWAS des facteurs de risque du diabete de type 2 pour 62 892 patients, XUE et al.,
2018) ;

— des analyses de WES pour des dizaines de milliers de patients; par exemple dans
le cadre du projet UK biobank : 49 960 patients séquencés (HOUT et al., 2019) ; ou
encore le projet ExAC regroupant de données de WES pour 60 706 patients (LEK
et al., 2016) ;

— et D'utilisation plus récentes du WGS pour des ordres de grandeurs similaires, que
ce soit dans un cadre diagnostique (13 037 individus, dont 9 802 atteints de ma-
ladies héréditaires rares OUWEHAND, 2019) ou dans le cadre de 'identification de
propriétés générales des variations nucléotidiques (2 636 individus de la population
islandaise, GUDBJARTSSON et al., 2015; 11 257 génomes pour étudier la diversité

en séquence des variants non-codants, IULIO et al., 2018).

Ces méthodes présentent donc un potentiel majeur pour ’élucidation des causes gé-
nétiques des maladies. Cependant leur application et les résultats obtenus mettent en lu-
miere I'importance d’une investigation plus poussée des propriétés du génome non-codant ;
concernant les analyses de GWAS, il a été montré que la majorité des SNPs candidats
identifiés par GWAS sont localisés dans le génome non-codants (EDWARDS et al., 2013).
Le probleme de l'interprétation de ces variants non-codants est également évident pour
I’analyse des variants obtenus par séquencage complet de génome, étant donné la taille
restreinte du génome codant, et le faible nombre de variants qui y sont localisés. L’éva-
luation des variants non-codants est rendue particulierement difficile par le nombre réduit
d’éléments régulateurs formellement connus, et par I’absence d’une définition claire des
propriétés définissant ces éléments régulateurs (voir chapitre 1). S’il est possible de carac-
tériser si un variant est localisé dans une région de chromatine ouverte, dans une région
présentant des marques d’histones activatrices, ou dans un pic de ChIP-seq pour un facteur
de transcription, aucune de ces informations n’est suffisante pour affirmer que le variant

présente un impact fonctionnel sur la régulation d’un gene.

Il est donc nécessaire de faire appel a des méthodes d’intégration de données, pour
identifier des propriétés générales associées aux variants non-codants. Des méthodes ont
également été développées pour les variants codants, mais elles peuvent exploiter 1'in-
formation du code génétique pour inférer les conséquences d’un variant sur la séquence

codante ; cela n’est pas possible pour les variants non-codants. Ces méthodes présentent
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plusieurs intéréts majeurs : elles évitent I’emploi de filtres ad hoc, et permettent d’évaluer
le caractére fonctionnel de millions de variants trés rapidement pour identifier les meilleurs

candidats. Ces méthodes d’intégrations seront présentées au chapitre suivant.

2.3.1 Exemple d’application : étude des causes génétiques de autisme

Dans le cadre de mes travaux de theése, je me suis appuyé sur des résultats récents
d’analyses de mutations de novo obtenues chez des patients atteints d’autisme (AN et al.,
2018) ; j’ai donc souhaité présenter quelques points concernant cette maladie ici.

L’autisme, ou maladies du spectre autistiques (Autism Spectrum Disorders, ou ASD),
est une maladie dont les causes génétiques sont progressivement décodées par 'utilisation
des différentes technologies d’identification de variants fonctionnels.

Les études de cette maladie proposent depuis un certain temps 1’idée que les variations
de mowvo sont a l'origine du phénotype. Des travaux sur les variations en nombres de copies
identifiaient déja une sur-représentations de ces variations chez les patients affecté en
comparaison a des patients controles (SEBAT et al., 2007, PINTO et al., 2010).

Plus récemment, avec l'essort des technologies de séquencage, différents projets ont
abordé le role des mutations de novo détectées par séquengage d’exome (IOSSIFOV et al.,
2012,0’ROAK et al., 2011, SANDERS et al., 2012), ainsi que par séquencage de génome
complet (MICHAELSON et al., 2012 |, YUEN et al., 2016, TURNER, COE et al., 2017, AN
et al., 2018).

Les travaux sur les données de séquencage d’exomes ont permis de mettre en lumiere
un enrichissement significatif en variants ”perte-de-fonctions” chez les patients atteints du
spectre autistiques, en comparaison avec des patients controles. Ces analyses ont permis
I’élaboration de premiers modeles pour expliquer les causes de cette maladie (RONEMUS
et al., 2014). Des travaux récents sur des populations spécifiques permettent d’enrichir
ces modeles, notamment par l'identification de nouveaux geénes candidats (LEBLOND et
al., 2019). Cependant, malgré la contribution attendue des variants non-codants a cette
maladie, I'identification de variants candidats dans les régions régulatrices reste un défi
majeur (AN et al., 2018).
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Chapitre 3

Génome non-codant et intégration

de données

3.1 Meéthodes de prédiction de fonctionnalité des variants

Nous avons vu au chapitre précédent que l'application des technologies de séquen-
cage haut-débit a un cadre diagnostic permet d’accéder aux millions de variants présents
dans le génome d’un patient, pour identifier les causes génétiques de sa maladie. J’ai évo-
qué différentes méthodes d’associations fonctionnelles permettant d’identifier des variants
candidats. L’accent était donné a l'identification de variants fonctionnels dans le génome
codant : il est en effet plus simple d’inférer pour un variant codant un impact sur la sé-
quence protéique, en comparaison avec un variant non-codants. Cependant I’augmentation
du nombre de patients par projet, et 'application de plus en plus systématique du séquen-
cage génome-complet impose 'utilisation de méthodes automatiques d’annotation et de
caractérisation des variants. Je propose dans cette section un apergu des méthodes existant
pour évaluer I'impact de variants codants et non-codants. Ces méthodes sont basées en
majorité sur des modeles d’apprentissage machine, dont le but est d’intégrer différents si-
gnaux pour fournir un score de prédiction ; ces méthodes peuvent étre supervisées (dans le
cas ou on leur fournit des exemples de variants a identifier comme fonctionnels, et d’autres
a identifier comme non-fonctionnels), ou non-supervisées. Dans le cadre de mon travail de
these, j’ai utilisé un de ces algorithmes d’apprentissage supervisé : 'algorithme de forét

aléatoire ; il sera présenté a la section suivante.

29



3.1.1 Meéthodes pour les variants codants

L’évaluation des variants identifiés comme codants se fait sur la base de leur localisation
par rapport a la séquence des transcrits potentiels associés au gene dans lequel ces variants
sont localisés. Cette localisation permet d’inférer plus précisément si le variant peut avoir
un impact sur la formation d’un transcrit mature, par exemple par sa localisation dans
un site d’epissage, ou s’il peut impacter la séquence protéique, par sa localisation dans le
segment traduit de PARN mature.

Pour ce second cas, la connaissance du cadre de lecture permet d’identifier la localisa-
tion du variant par rapport aux codons, et donc de prédire la conséquence sur la séquence
protéique. Un variant conduisant a une délétion ou une insertion peut potentiellement
décaler le cadre de lecture ; dans ce cas il est possible d’évaluer si la protéine associée voit
sa séquence modifiée, ou tronquée. Dans le cadre d’'un variant ponctuel (SNV), le variant
peut étre sans impact sur la séquence protéique (variant silencieux, di a la dégénéres-
cence du code), ou bien il peut conduire & un changement de I’acide aminé encodé, ou a
I'introduction d’un codon stop prématuré.

Mais il est possible d’aller plus loin pour évaluer la conséquence fonctionnelle d’un va-
riant. En effet, plusieurs méthodes d’apprentissage machine, entrainées a reconnaitre des
variants identifiés comme fonctionnels (sélectionnés depuis la littérature) ont été proposées
pour exploitent plus efficacement les propriétés associées aux séquences codantes. Deux
méthodes historiques sont classiquement utilisées : SIFT (KUMAR et al., 2009) se base sur
I’exploitation d’alignements multiples de séquences homogues & un gene, pour évaluer la
contrainte imposée sur la conservation de l'identité des acides aminés; Polyphen (ADz-
HUBEI et al., 2010 propose un score prédit par une méthode de classification entrainée
sur des propriétés notamment de structures des protéines. Plus récemment des méthodes
comme CADD (KIRCHER et al., 2014) ou REVEL (IOANNIDIS, ROTHSTEIN et al., 2016)
ont intégré des annotations comme les marques d’histones, ou les signaux de conservations.

Ces méthodes bénéficient donc d’un ensemble de mesures associées a la séquence co-
dante, ainsi que d’un grand nombre de variants codants identifiés comme fonctionnels dans
la littérature, pour prédire efficacement le potentiel fonctionnel de n’importe quel variant
localisé dans la séquence d’'un gene. Le probleme de I'inférence de 'impact des variants
codants n’est cependant pas completement résolu, et il y a encore du potentiel a déve-
lopper de nouvelles méthodes de prédiction pour les variants codants. En effet, toutes les

méthodes déja disponibles ne sont pas parfaitement corrélées; leur complémentarité sem-
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blerait méme étre bénéfique pour avoir une vision plus compléete de I'impact fonctionnel
des variants codants (RIERA et al., 2016, CAMPA et al., 2017). Par ailleurs les projets de
séquencage a large échelle récents ont permis d’évaluer plus concretement les contraintes
imposées sur la séquence des génes au sein de la population, ce qui a conduit a I’identifica-
tion de génes présentant des séquences particulierement peu mutées (LEK et al., 2016) ; ces
résultats ont notamment été intégré dans certaines méthodes de prédiction pour raffiner

leurs scores d’impacts en fonction des genes considérés (VELDE et al., 2017).

3.1.2 Meéthodes pour les variants non-codants

Contrairement aux méthodes dédiées aux variants codants, les méthodes de prédiction
de fonctionnalité pour les variants non-codants n’ont commencé a étre proposées que

récemment. Ces méthodes souflrent en effet de trois difficultés :

— il existe trés peu d’exemples de variants fonctionnels non-codants dont on a claire-
ment identifié le role régulateur ;

— les localisations des éléments régulateurs ne sont pas aussi bien établies que les
localisations des genes ;

— les signaux de fonctionnalités associés aux éléments régulateurs et leurs combinai-

sons ne sont pas exactement établis.

Néanmoins plusieurs approches ont été proposées pour définir des scores, résumant
les signaux de fonctionnalités associés au génome non-codants (présentés au chapitre 1).
L’article de ROJANO et al., 2018 propose une revue des méthodes publiées ces derniéres
années. Je reprends ci-dessous quelques-unes de ces méthodes, qui ont été utilisées dans le
cadre de mon travail de these; j’y ai ajouté une breve description de la méthode NCBoost,

ainsi que de la méthode FIRE.

CADD. Le score CADD (Combined Annotation Dependent Depletion, KIRCHER et al.,
2014, RENTZSCH et al., 2019) propose une intégration de multiples informations de signaux
fonctionnels (conservation en séquence, signaux de modifications d’histone, prédictions de
changement d’acide aminé, ilots CpG, etc.), au sein d’'un modele de régression logistique
pénalisée entrainé a séparer des variants simulés dans le génome (considérés comme po-
tentiellement fonctionnels) de variants controles (pris & partir de variants fixés dans la

population humaine, différents de leur état ancestral primate).
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FATHMM-MKL. Le score FATHMM-MKL (SHIHAB et al., 2015) est basé sur une
méthode d’apprentissage supervisé appelée Multi-Kernel Learning, qui permet une sépa-
ration de variants fonctionnels et non-fonctionnels selon différents groupes d’annotations
(annotations de conservation en séquence, de sites de fixation de facteurs de transcrip-
tions, de marques d’histones, et d’accessibilité de la chromatine), utilisé au sein d’une
méthode de SVM (Support Vector Machine). Cette approche permet d’établir des sépa-
rations linéaires selon chacun des groupes d’annotations, qui sont ensuite pondérées pour
la séparation finale du modele. Le modele est ici entrainé sur des variants non-codants de
la base de données HGMD (STENSON et al., 2017) pour les exemples fonctionnels, tandis

que les variants contrdles proviennent du projet 1 000 génomes.

ReMM. Le score de prédiction ReMM (Regulatory Mendelian Mutation) correspond
au score de fonctionnalité utilisé dans I'outil Genomiser (SMEDLEY et al., 2016). Ce score
est basé sur un entrainement supervisé d’'un modele de foréts aléatoires, entrainé sur 453
variants non-codants fonctionnels identifiés depuis la littérature (qui, apres vérification,
sont inclus dans la base de données HGMD-DM), et de variants controles pris de la méme
maniere que pour CADD. On y retrouve les annotations de conservation en séquence,
de marques d’histones, de sites de fixation de facteurs de transcriptions, ainsi que de

prédictions FANTOM pour les régions régulatrices.

NCBoost. Le score NCBoost (CARON et al., 2018) est basé sur une méthode d’appren-
tissage supervisée appelée XGBoost (CHEN et al., 2016), dont le principe se rapproche
de celui des foréts aléatoires, mais incluant une étape de pondération des entités pendant
I’apprentissage qui lui permet forcer une meilleure classification des variants ambigués. Le
score est entrainé a distinguer 737 variants non-codants fonctionnels identifiés depuis la
littérature (provenant en partie des variants ReMM et HGMD), de variants controles; a
nouveau un ensemble d’annotations comme les propriétés de contrainte de la séquence, ou

les marques d’histones, sont utilisés pour décrire les variants.

Eigen. Le score Eigen (IONITA-LAZA et al., 2016) proviennent d’une méthode d’appren-
tissage non-supervisé, appelé apprentissage spectral. Cette méthode de prédiction apprend
a séparer deux classes par l'identification de différences entre des combinaisons d’anno-

tations. Les annotations considérées ici correspondent aux scores de conservations, aux
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fréquences des variants dans la population (provenant du projet 1 000 génomes), et d’an-

notations de signaux fonctionnels provenant du projet ENCODE.

FitCons. Le score FitCons (GULKO et al., 2015) correspond a une évaluation de la pres-
sion de sélection négative a laquelle sont soumises différents types de régions du génome.
Les régions du génomes sont d’abord regroupées selon leur profil de fonctionnalité, établi a
partir de données telles que les états chromatiniens, les localisations de séquences codantes,
ou encore les régions de chromatines ouvertes. Pour 624 profils uniques, les auteurs ont
évalué la fraction de positions sous pression de sélection par la méthode INSIGHT (GRrO-
NAU et al., 2013), qui leur permet ensuite de propager ce score de contrainte a ’ensemble

des régions du génome.

LINSIGHT. Le score LINSIGHT (HUANG et al., 2017) est une généralisation de la
méthode de prédiction FitCons, permettant une résolution par base de la prédiction d’un
score de contrainte de sélection négative. Dans cette méthode, un modele linéaire est
utilisé pour intégrer les données de fonctionnalité (précédemment utilisées pour définir les

profils), afin de prédire le score de contrainte mesuré par INSIGHT.

FIRE. La méthode FIRE (Functional Inference of Regulators of Expression, [OANNIDIS,
DaAvis et al., 2017) se distingue des autres méthodes par les variants considérés : ici la
méthode vise a distinguer des variants eQTLs de variants controles. Pour cette méthode,
un modele de forét aléatoire est donc entrainé a identifier des variants potentiellement
eQTLs, en se basant sur des annotations similaires a celles utilisées pour les méthodes

décrites ci-dessus.

Comparaison et limites des méthodes de prédictions pour les variants non-

codants

Un article récent (LU et al., 2017) a proposé une étude comparative des performances
de certaines de ces méthodes, par une évaluation de leur capacité a distinguer des va-
riants fonctionnels issus de la base de données HGMD (STENSON et al., 2017), de variants
controéles identifiés comme variants privés depuis le projet UK10K ; la meilleure méthode

rapportée est FATHMM-MKL.

Trois groupes peuvent étre distingués depuis les méthodes décrites ci-dessus :
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— les méthodes d’apprentissage supervisé dédiées a la distinction de variants fonc-
tionnels potentiellement déléteres : CADD, FATHMM-MKL, NCBoost, ReMM ;

— les méthodes sans apprentissage ou avec apprentissage non-supervisé : Eigen, ainsi
que LINSIGHT et FitCons (ces deux dernieres ayant également pour but l'identi-
fication de variants sous pression de sélection négative) ;

— la méthode FIRE, qui est une approche supervisée, mais dédiée a l'identification
de variants eQTLs.

Parmi les méthodes d’apprentissage supervisé utilisées, le principe des foréts aléatoires
est appliqué pour 3 de ces méthodes (ReMM et Fire, ainsi que NCBoost, qui est basé
sur un principe similaire). Les méthodes de foréts aléatoires présentent en effet beaucoup
d’avantages pour ’apprentissage depuis des annotations hétérogeénes, en intégrant de ma-
niére non-linéaire les valeurs des différentes distributions; les avantages de cette méthode
ont motivé mon choix pour mes travaux de thése, et je présente donc l'algorithme en

détails dans la section suivante.

Ces scores de prédictions permettent donc d’avoir, pour une position donnée dans le
génome, une information intégrée sur les faisceaux d’indices fournis par les données ex-
périmentales concernant les propriétés régulatrices du génome. Un probléme important
n’est cependant pas résolu par ces méthodes : I'association & un gene cible. En effet, les
régions régulatrices du génome (potentiellement identifiables par ces scores) exercent leur
action régulatrice sur des geénes, qui peuvent étre situés a de longues distances de la ré-
gion régulatrices. Comme noté dans la revue de ROJANO et al., 2018, I’exploitation de
données de capture de la chromatine peut permettre de résoudre ce manque. D’autres
méthodes d’associations ont été présentées au chapitre 1 (co-expression de régions régula-
trices, co-associations d’états chromatiniens, conservation de synténie) ; ce sont également
des sources d’annotations qu’il est possible de prendre en compte pour évaluer I'impact

d’un variant potentiellement régulateur sur un geéne cible

Enfin, un probleme de capacité d’interprétation des prédictions faites par ces modeles
se pose. Contrairement aux variants codants, pour lesquels une prédiction de fonctionnalité
peut toujours étre évaluée au regard de la séquence codante, le manque de connaissances
sur les variants non-codants limite 1’évaluation et I'interprétation d’un score. Je discute

ces points dans le prochain chapitre, dédié a la problématique de mon travail de these.
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3.2 L’algorithme des foréts aléatoires

L’algorithme des foréts aléatoires correspond a un algorithme d’apprentissage super-
visé, au sein duquel des entités composées de valeurs descriptives et d’une valeur cible
vont étre utilisées pour entrainer un ensemble d’arbres de décisions, qui serviront ensuite
a prédire la valeur cible pour n’importe quelle nouvelle entité. Cet algorithme a été décrit
pour la premiere fois en 2001 (CUTLER et al., 2001).

Suivant le type de valeur cible, 'entralnement peut correspondre a une tache de ré-
gression (ou les arbres de décision cherchent a prédire une valeur continue depuis les
valeurs descriptives), ou a une tache de classification (ou les arbres de décision cherchent
a discriminer les entités des différentes classes). Dans le cadre de identification de va-
riants fonctionnels non-codants, leur identification peut étre représentée par une tache de
classification a deux classes : variants fonctionnels et non-fonctionnels. Par simplification
je propose donc une explication de 'algorithme pour une tache de classification a deux

classes.

3.2.1 Arbre de décision

L’unité de base de la forét aléatoire est donc ’arbre de décision. Celui-ci est entrainé a
séparer du mieux possible les deux classes d’entités, en appliquant une série de seuils sur
les descripteurs de ces entités, pour séparer successivement les entités des deux classes. Un
arbre est donc composé par ces successions de seuils, représentées sous forme de noeuds.

Un noeud dans I'arbre correspond & 1'unité de décision ot un certain nombre d’entités
du jeu d’entralnement vont se retrouver décrite par un seul descripteur, choisi de maniere
optimisée, et pour lequel un seuil est appliqué, afin de définir deux noeuds fils contenant
les entités dont les valeurs du descripteur sont inférieures ou supérieures au seuil respecti-
vement. Le premier noeud de 'arbre correspond a la racine (ou I’ensemble des entités du
jeu d’entrainement se retrouvent), tandis que le dernier noeud d’une succession de seuils
est appelé noeud terminal, ou feuille. Dans cette feuille, une majorité a théoriquement été
atteinte pour I'une des classes ; c’est cette classe majoritaire qui détermine la classe prédite
dans cette feuille, ce qui signifie que toute nouvelle entité qui suivra la succession de noeuds
conduisant a cette feuille se verra assignée cette classe majoritaire comme prédiction.

Un arbre sera donc composé d’un ensemble de chemins de décisions, chacun correspon-

dant a une série de seuils successifs appliqués sur les différents descripteurs, et conduisant a
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une séparation progressive des entités dans leurs classes respectives, jusqu’a aboutir a une
feuille, ou la classe majoritaire déterminée au moment de l’entralnement permet la pré-
diction. Il est a noter que différents criteres d’arréts sont possibles pour moduler la forme
d’un arbre : profondeur maximale des chemins de décision, nombre minimum d’entité par

noeud, etc.

3.2.2 Critére de choix des seuils

Les choix des descripteurs et des seuils associés & chacun des noeuds est fait de maniere
a séparer du mieux possible les entités en leurs deux classes. Cette optimisation est donc
basée sur une mesure de la diversité en classe a chacun des noeud, et vise a maximiser sa
diminution lorsqu’un seuil est appliqué & un noeud parent pour créer les noeuds fils.

La mesure de la diversité en classe correspond a I'indice de diversité de Gini, qui permet
a partir des proportions de chaque classe (notées p;) dans un noeud de quantifier a quel

point ce noeud est hétérogene (équation 3.1).

Ig(noeud) = ipi(l =) (3.1)
i=1

L’algorithme définit donc le choix d’un seuil et d’'un descripteur a un noeud par 1’explo-
ration heuristique d’un ensemble de seuils possibles & appliquer pour chacun des descrip-
teurs, avec I'objectif de maximiser la diminution de l'indice de diversité de Gini (équation

3.2)

Alg(noeud) = Ig(noeud) — Ig(noeudyis) — Ig(noeudsiso) (3.2)

Il est important de noter que cet algorithme est particulierement intéressant pour
exploiter des descripteurs sans avoir besoin de les transformer : les distributions sont
considérées indépendamment les unes des autres, et ne nécessitent donc pas d’étre nor-
malisées avant utilisation de cet algorithme. En revanche, il existe un biais de sélection
des descripteurs : 'algorithme aura plus de facilité a exploiter des descripteurs présentant
beaucoup de valeurs, en comparaison avec un descripteur catégoriel avec un nombre limité
de catégories (avec le cas extréme des descripteurs binaires); ce biais est d’autant plus

vrai que les annotations de catégories sont creuses.
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3.2.3 Construire la forét aléatoire depuis les arbres

Un arbre de décision représente donc un ensemble de chemins de décisions, générés
de maniere optimisée pour un jeu d’entités ayant servi a l’entrainement. Cela conduit
généralement a un modele de décision dont la généralisation est limitée : il a été construit
de maniere optimisée pour le jeu d’entrainement (en particulier si aucune limite n’est
imposée sur sa structure), ce qui fait que son application a des entités différentes est
limitée.

Pour éviter ce sur-apprentissage, il est possible de combiner plusieurs arbres de déci-
sions au sein d’une forét ; les variations dans les chemins appris par chacun de ces arbres
vont permettre de renforcer la généralisations des regles identifiées. Pour augmenter un
peu plus la variation au sein des arbres, une étape d’agrégation "bootstrap” des entités
est introduite en amont de la génération de chacun des arbres. Cette étape consiste a
échantillonner avec remise parmi les entités du jeu d’entralnement le méme nombre d’en-
tités ; ainsi chaque arbre va apprendre des régles sur un sous-jeu d’entités (ou certaines se
retrouve en plusieurs exemplaires) de I’ensemble initial, ce qui augmente un peu plus les
variations de choix de seuils et de descripteurs dans les noeuds.

L’algorithme des foréts aléatoires est un algorithme tres puissant et versatile, capable
d’exploiter des descripteurs hétérogenes, en établissant des combinaisons non-linéaires de
leurs valeurs pour aboutir a une prédiction de classe. On peut noter que la prédiction
finale de la forét aléatoire correspond a un vote majoritaire depuis les décisions émises par
chacun des arbres. Il est donc possible de calculer un pourcentage d’arbre votant pour une
classe donnée, ce qui peut servir comme une mesure de confiance sur la décision émise par

la forét.
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Chapitre 4
Problématique

La régulation de l'expression des genes est un processus biologique important pour
définir clairement les schémas d’expression spatio-temporels précis de ces geénes, que ce
soit pour le développement correct de ’embryon, ou pour le maintien des fonctions cel-
lulaires tissus-spécifiques. Cette régulation est guidée par 'action de régions génomiques
portant des fonctions activatrices ou inhibitrice de I’expression des genes. Bien que nous ne
connaissons pas clairement les localisations de ces régions et leurs relations d’associations
avec les genes, plusieurs signaux fonctionnels sont disponibles pour inférer leur positions,
et prédire des associations fonctionnelles.

La caractérisation de ces régions régulatrices est d’'une importance majeure pour 1’éva-
luation et l'interprétation des variations nucléotidiques se produisant hors des séquences
codantes des genes. En effet, le développement et la démocratisation de 1'utilisation des
méthodes d’identification des variants a 1’échelle du génome chez des patients conduit a
une explosion du nombre de variants identifiés dans les régions non-codantes du génome.
Or, les résultats d’expérience GWAS et les limitations diagnostiques des approches foca-
lisées sur I’exome nous conduisent & nous interroger sur les méthodes a employer pour
caractériser et hiérarchiser ces variants non-codants.

Plusieurs méthodes ont été proposées ces dernieres années pour répondre au probléme
de l'identification de variants non-codants potentiellement fonctionnels. Ces méthodes ex-
ploitent notamment les propriétés identifiables du génome non-codant (présentées au cha-
pitre 1), pour proposer des scores de fonctionnalité, résumant a ’échelle d’une position
I’ensemble des signaux fonctionnels disponibles pour décrire cette position.

Cependant, ces méthodes dédiées au génome non-codant présentent des limites no-
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tables :

— les scores de fonctionnalité des variants ne permettent pas de les associer a des
régions régulatrices ;

— contrairement aux variants codants, la capacité d’interprétation des scores de fonc-
tionnalité est bien plus limitée.

Par ce projet de these, j'ai souhaité proposer une approche automatisée de hiérar-
chisation des variants non-codants identifiés dans un cadre diagnostique, pour permettre
d’identifier des variants candidats pertinents. La méthode que j’ai développée se distingue
sur trois points par rapport aux méthodes existantes :

— plusieurs jeux de variants fonctionnels ont été considérés, pour explorer un espace

du génome régulateur le plus divers possible;

— des jeux de données de prédictions de régions régulatrices avec leur genes cibles ont
été intégrés a ma méthode, pour permettre de hiérarchiser des variants associés a
des genes d’intérét ;

— une approche d’évaluation et de compréhension des décisions du modele de pré-
diction a été mise en place, pour permettre d’avoir un regard plus informé sur les
scores de prédiction associés aux variants non-codants évalués.

Cette méthode, appelée FINSURF (Functional Interpretation of Non-coding Sequences
Using Random Forests) est décrite dans la partie de ce manuscrit dédiées aux résultats.
Ces résultats sont organisés en quatre parties. Tout d’abord, je propose quelques analyses
préliminaires concernant les jeux de données utilisés dans le cadre de ce projet, avec
notamment une comparaison des différents ensembles de variants fonctionnels identifiés
et choisis pour entrainer mes modeles de prédiction. Le second chapitre des résultats est
dédié a la description et ’analyse des différentes étapes de I’entrainement de ces modeles.
Dans le chapitre suivant, deux approches sont proposées pour caractériser les modeles, et
augmenter la capacité d’interprétation sur leur fonctionnement. Enfin, le dernier chapitre
propose un exemple d’application de I'un des modeles de prédictions, pour illustrer I'intérét
de la méthode FINSURF.
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Deuxieme partie

Matériel et Méthodes






Chapitre 5
Origine des données

Sauf mention spéciale, toutes les données et analyses ont été faites sur la version hgl9
/ GRCh37 du génome humain (PRUITT et al., 2007).

Lorsque ce n’est pas le cas, comme par exemple pour 'utilisation de données générées
pour la version GRCh38 du génome (CHURCH et al., 2015), une précision est apportée
sur la conversion des données, faisant appel a un/des outil(s) présenté(s) dans le chapitre

suivant.

5.1 Annotations génomiques

5.1.1 Scores de conservation

Les scores de conservation permettent d’évaluer le degré de contrainte de la composition
nucléotidique d’une position, soit a partir d’un alignement multiple de séquences obtenues
chez différentes especes, soit par évaluation du degré de polymorphisme au sein de la

population humaine.

PhastCons et PhyloP. Deux premiers jeux d’annotations ont été identifiés, issus
de deux méthodes différentes : PhastCons et PhyloP. Ces scores mesurent le degré de
contrainte sur la composition nucléotidique a une position génomique au cours de 1’évo-
lution. PhastCons correspond a la probabilité a posteriori pour une position d’appartenir
a un élément conservé; a 0, la position est considérée comme non-conservée (c’est a dire
que la composition nucléotidique n’est pas contrainte au cours de I’évolution), et a 1 la

position est considérée comme conservée. PhyloP mesure la probabilité pour une position
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de suivre un modele neutre d’évolution de la séquence; les valeurs négatives indiquent
les positions ou la composition nucléotidique évolue plus rapidement qu’attendu, et au
contraire les valeurs positives indiquent une contrainte sur cette composition.

Les scores de conservation pour la version hgl9 du génome humain ont été téléchargés
a partir du site FTP de 'UCSC (KENT, SUGNET et al., 2002, KAROLCHIK et al., 2004,
RANEY et al., 2014). Un premier groupe de scores a été téléchargé en décembre 2015 ; ce
sont des scores calculés depuis les alignements multiples de séquence des génomes de 100
espéces de vertébrés :

— PhyloP100w

— PhastCons100w

Des scores de conservation plus récents, ont été téléchargés en février 2019, pour la
version hg38 du génome humain :

— PhyloP20w

— PhastCons20w

Ces scores ont été générés a partir d’alignements multiples de 20 génomes de primates ;
ils ont donc été inclus pour une meilleure évaluation potentielle des contraintes sélectives
spécifiques a la lignée primate. Afin de les utiliser avec la version hgl9 du génome, j’ai
appliqué plusieurs commandes de conversion :

— une conversion des fichiers BigWig au format BED ;

— une transformation des positions génomiques de la version hg38 a la version hgl9

du génome;
— enfin, les régions sont réordonnées, fusionnées si chevauchantes, et reconverties vers

un format BigWig, avec un score par base.

GERP. Ce score a été calculé a partir d’alignements multiples effectués sur 33 séquences
de mammiféres. Il évalue le taux de conservation par mesure du déficit en substitution a
chaque position ; plus le taux est positif, moins il y a de substitutions identifiées dans
lalignement. Le fichier de scores (au format BigWig) a été téléchargé depuis la page
du projet. Par ailleurs, un fichier BED d’identification de régions génomiques conservées

(appelées éléments GERP) a également été téléchargé.

CDTS. Le projet gnomAD (KARCZEWSKI et al., 2019) a conduit & la collection de
données de séquencage de génomes complets pour plus de quinze mille patients, ce qui

a permis d’évaluer la répartition le long du génome des variations nucléotidiques entre
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individus. Le score CDTS (”context-dependent tolerance score”) a été calculé a partir de
15 491 génomes, et correspond a la différence entre la proportion observées de mutations
et la proportion attendue, évaluée a 1’échelle d’une région de 10 paires de bases. Plus le
score est faible, plus la région est intolérante aux variations. Le fichier a été téléchargé
au format BED le 19/12/2018 depuis le site web du projet (http://www.hli-opendata.

com/noncoding/), et converti au format BigWig.

5.1.2 Données experimentales de fonctionalité
Roadmap Epigenomics : états chromatiniens

Le projet Roadmap Epigenomics (KUNDAJE et al., 2015) a conduit a la localisation
génomique de plusieurs modifications d’histone a travers 111 types cellulaires. Les auteurs
ont réalisé une intégration de ces signaux biochimiques, et ont défini des états chroma-
tiniens, découverts par application de chaines de Markov cachées (ERNST et al., 2010,
ERNST et al., 2012). Depuis le site internet dédié au projet, j’ai téléchargé les jeux de
données correspondant a la découverte de 18 états chromatiniens différents, a travers 98
types cellulaires. Ces états ont été identifiés pour des régions de 200 paires de bases, a
partir des signaux biochimiques suivants :

— signaux de ChIP-seq pour la modification d’histone H3K4me3 ;

— signaux de ChIP-seq pour la modification d’histone H3K4mel ;

— signaux de ChIP-seq pour la modification d’histone H3K36me3 ;

— signaux de ChIP-seq pour la modification d’histone H3K27me3 ;

— signaux de ChIP-seq pour la modification d’histone H3K9me3 ;

— signaux de ChIP-seq pour la modification d’histone H3K27ac.

Comme présenté sur la figure 1.3 (voir chapitre 1), les états sont associés a des combi-
naisons particulieres et distinctes de modifications d’histones. Par exemple les états trans-
crits ("5_Tx” et 76__TxWKk”) sont associés a des probabilités élevées d’y trouver un signal
H3K36me3, tandis que les états enhancers (”7_EnhA1l” et "8 EnhA2”) sont associés a
des probabilités élevées d’y trouver des signaux H3K27ac et H3K4mel.

Javais initialement extrait pour chacun des 98 types cellulaires les régions pour les-
quels I’état chromatinien correspond & un état régulateur (par exemples : "flankingTSS”,
"BivalentEnhancer”, ou encore ”Active Enhancer”). Dans le cadre de 'annotation de va-
riants, ces régions étaient utilisées pour définir si un variant était situé ou non dans un état

régulateur pour un type cellulaire donné; cela conduisait donc a 98 annotations binaires
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et creuses (pour chaque tissu, une minorité de variants étaient localisés dans une région
régulatrice). La combinaison des caractéres “creux” et ”binaire” conduisait & une sous-
exploitation de ces annotations par les modeles d’apprentissages utilisés dans ce projet;
j’ai donc choisi d’exploiter autrement ces annotations, en calculant pour chaque région
du génome le nombre de types cellulaires ol un état donné est identifié, et ce pour les
différents états.

Par simplification, les 18 états ont été réduits a 7 états principaux :

— promoteur : regroupe les états ”Active TSS”, "Flanking TSS”, "Flanking T'SS Ups-
tream”, "Flanking TSS Downstream”, et ”Bivalent/Poised TSS” ;

— transcrit : regroupe les états ”Strong transcription” et "Weak transcription” ;

— enhancer : regroupe les états "Genic enhancer” 1 et 2, ”Active enhancer” 1 et 2,
"Weak enhancer” et ”"Bivalent enhancer” ;

— ZNFRpts : correspond a I’état "ZNF genes and repeats”, décrivant des régions gé-
nomiques avec des propriétés d’hétérochromatines (marque H3K9me3), mais aussi
marqué par des signaux associés a la transcription (H3K36me3), provenant d’une
concentration élevés en geénes a doigt de zinc ("ZNF genes”) ;

— hétérochromatine : correspond a I’état "Heterochromatin”;

— réprimé : regroupe les états "Repressed PolyComb” et "Weak Repressed Poly-
Comb”;

— quiescent : correspond a ’état ”"Quiescent/Low”.

Les états chromatiniens des différents types cellulaires ont donc été agglomérés dans un
seul fichier, et une étape de re-segmentation des régions génomiques a été appliquée, pour
définir des régions non-chevauchantes. Chaque région a été réannotée avec les comptages
de chacun des états principaux, évalués sur les 98 types cellulaires ; chaque région est ainsi
associée a 7 valeurs discrétes. Ces opérations ont été réalisée avec les outils Bedops et

Bedtools.

Roadmap Epigenomics : marques d’histones

En plus des états chromatiniens, j’ai téléchargé les signaux de Fold Change obtenus sur
les 98 types cellulaires du projet Roadmap Epigenomics, pour trois modifications d’histones
d’intérét, identifiant les régions régulatrices :

— H3K4mel : plutot associées aux enhancers ;

— H3K4me3 : plutot associées aux séquences des promoteurs;
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— H3K27ac : plutdt associées aux enhancers actifs.

Les fichiers ont été téléchargés le 25/11/2018. Pour chaque modification, et afin de
résumer les informations provenant des 98 types cellulaires, les valeurs médianes a chaque
position du génome ont été extraites avec 1'outil WiggleTool. Les fichiers BED obtenus ont
ensuite été filtrés (par exemples : calcul des scores moyens pour les régions chevauchantes,

retrait de régions aberrantes), et convertis en fichiers BigWig.

Données de sites de fixation de facteurs de transcription

Trois jeux de données ont été sélectionnés pour explorer 'impact des variants sur des
sites potentiels de fixation de facteur de transcription ; ils sont présentés ci-dessous. Ces
fichiers ont été téléchargés le 26/11/2018. Dans le cadre de l'utilisation de ces jeux de
données pour annoter des positions génomiques, deux informations peuvent étre extraites
de ces identifications de sites de fixation : le nombre de sites chevauchant une position
donnée, et le score maximal parmi les scores d’identification des sites; ce sont ces deux
informations que j’utiliserai pour annoter les variants non-codants pour mes modeles de

classification.

Sites de fixation dans des pics de ChIP-seq. Un ensemble de jeux de données
dédiés aux annotations de régions régulatrices a été compilé dans la base de données
d’Ensembl (ZERBINO, WILDER et al., 2015) ; les données proviennent des projets ENCODE
et Roadmap Epigenomics, et ont été réutilisées pour définir cet ensemble d’annotations
appelé "Ensembl Regulatory Build”. Parmi les annotations disponibles, j’ai téléchargé une
collection de régions correspondant a des sites de fixation de facteurs de transcription (48
facteurs au total), spécifiquement localisés dans des régions de pics de ChIP-seq associés
a ces facteurs. Ces prédictions permettent donc d’avoir une identification de sites dans le
génome, dont la pertinence biologique est appuyée par une observation expérimentale de

fixation.

Sites de fixation conservés. Depuis le navigateur de génomes de 'UCSC, j’ai télé-
chargé un jeu de prédictions de sites de fixation de facteurs de transcription nommé "HMR,
Conserved Transcription Factor Binding Sites”. Les motifs des facteurs de transcription
de la base de données Transfac (v7) ont été utilisé pour prédire des sites de fixation dans

les séquences alignées de trois especes : '’humain, le rat, et la souris. Ces prédictions per-
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mettent de calculer un score mesurant le degré de qualité d’identification et de conservation
de cette identification chez les trois espéces; ces sites correspondent donc a des sites de

fixation potentiels qui ont été vraisemblablement conservés au cours de 1’évolution.

Sites de fixation regroupés. Depuis le navigateur de génomes de 'UCSC, j’ai télé-
chargé un jeu de prédictions de sites de fixation de facteurs de transcription nommé "Trans-
cription Factor ChIP-seq Clusters” (http://genome.ucsc.edu/cgi-bin/hgTrackUi?db=
hg19&g=wgEncodeRegTfbsClusteredV3). Ce jeu de données a été généré depuis l'identi-
fication de sites de fixation pour 161 facteurs de transcriptions dans 91 types cellulaires,
issus du projet ENCODE. Les différentes prédictions ont été agrégées depuis les types
cellulaires, permettant pour chaque facteur le calcul d’'un score de ”clustering” ou re-
groupement, mesurant le degré d’identification systématique d’un site dans une région

génomique donnée.

Régions chromatiniennes ouvertes agglomérées

Depuis le navigateur de génomes de I’'UCSC, j’ai téléchargé un jeu de régions identifiés
par des expériences de sensibilité a la DNase 1, appelé "DNasel Hypersensitivity Clusters”.
Ces régions correspondent a une agglomération de régions sensibles a la DNase 1, identifiées
dans le cadre du projet ENCODE sur 125 types cellulaires. Chaque région est associée a
un score entre 100 et 1000, mesurant le niveau d’accessibilité de la chromatine, agrégé

depuis les types cellulaires.

REMAP : nouvelles identifications de pics de ChIP-seq

La base de données REMAP (CHENEBY et al., 2018) propose un catalogue de loca-
lisations de pics de ChlIP-seq pour des facteurs de transcriptions, par une ré-analyse de
différents jeux de données publics (dont les données du projet ENCODE). Un total de 35.5
millions de sites de fixations non-redondants de facteurs de transcription sont disponibles

dans le catalogue, pour un total de 485 facteurs de transcriptions.
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5.1.3 Séquences et caractérisations des régions
Annotations GENCODE

Les données GENCODE d’annotations de genes sur le génome humain (FRANKISH et
al., 2019) ont été téléchargées le 22/11/2018, a partir de 'URL https://www.gencodegenes.
org/human/release_291ift37.html.

La version a cette date 1a était la version "v29lifthg19” ; le document utilisé correspond
au jeu de données "Comprehensive gene annotation”, qui contient la liste complete des
annotations de génes obtenues initialement pour les chromosomes de la référence GRCh38,
mappés sur I'assemblage GRCh37 du génome humain.

Différentes étapes de conversions et de filtres ont été appliquées :

— la manipulation des génes se fait par les noms de génes; quand c¢’était nécessaire,
une mise a jour de ces noms a été faite, avec la liste des noms proposés par le comité
de nomenclature des genes HUGO (HGNC) ;

— les geénes dont les noms sont associés a plusieurs localisations génomiques ont été
réduit au géne dont I'importance biologique est la plus grande (la majorité des
cas correspondent a des situations de genes antisens, IncRNA, ou pseudo-génes,
partageant le nom d’un gene codant pour une protéine; c’est donc ce dernier qui
est gardé dans tous les cas) ;

— l’ajout des régions introniques pour les génes codants (définies comme toute région
située entre deux exons d’un méme gene) et la distinction des 5’UTR et 3’'UTR (a
partir des régions UTRs définies, et de l'orientation des transcrits) ;

— l'annotation des régions promotrices.

Un fichier BED est ainsi généré, permettant d’identifier les génes (codants ou non-
codants) et leurs biotypes (régions génomiques plus précises, comme les UTRs ou les CDS)
dans lesquels sont localisés les variants que je souhaite analyser dans ce projet. Puisque
les annotations sont potentiellement chevauchantes (transcrits multiples d’'un méme gene,
ou de genes différents), j’extrais depuis les annotations associée a une position le biotype
le plus important. Ce degré d’importance est établi de telle maniére que les biotypes
concernant la séquence codante (CDS, codon start, codon stop, site de splicing) sont plus
importants que les régions non-codantes de transcrits de génes codants (site de splicing,
UTRs, promoteur, intron), eux-mémes plus importants que des régions annotées comme
transcrits non-codants (IncRNA, snRNA, etc.), qui sont finalement plus importants que

les pseudo-genes ; toute région non-annotée est considérée comme intergénique.
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Séquences génomiques et composition

Séquences du génome, assemblage hgl9. Les séquences génomiques ont été télé-
chargées le 4 février 2014 a partir du FTP de la base de données Ensembl (ZERBINO, ACHU-
THAN et al., 2018) : ftp://ftp.ensembl.org/pub/release-75/fasta/homo_sapiens/
dna/. Les séquences utilisées correspondent aux fichiers "rm”, dans lesquels les séquences
répétées sont remplacées par des "N”.

Les fichiers ont été téléchargés au format Fasta, et indexés avec I'outil Samtools faidx
(L1 et al., 2009).

Dinucléotides CG. Les positions des dinucléotides CG ont été extraites pour chaque
chromosome, et converties en un score (1 pour les dinucléotides CG, 0 pour les autres
positions). Les fichiers (au format BED) ont été réassemblés dans un fichier au format
BigWig.

Il6ts CpG. Les ilots CpG (régions riches en dinucléotides CG et associées aux régions
promotrices de certains genes), ont été téléchargés le 31/05/2015 depuis le navigateur de
tables de 'UCSC, au format BED.

Eléments répétés. Les annotations d’éléments répétés ont été téléchargées le 10/09/2018,
a partir du navigateur de tables du site de 'UCSC. Ces annotations correspondent aux

régions identifiées par I'outil "repeat masker” (RepeatMasker Open-4.0 2013 - 2015).

Bandes cytogénétiques. Les annotations de bandes cytogénétiques (larges régions
chromosomiques, associées a des propriétés de compaction de la chromatine plus ou moins
importante) ont été téléchargées le 20 novembre 2018, & partir du navigateur de tables du
site de ’'UCSC.

Régions non-assemblées, et régions problématiques. Deux types de régions a ex-
clure des analyses ont été identifiés :

— les régions non-assemblées du génome (correspondant a des régions de composition

nucléotidiques particuliere, comme par exemple les centromeres, et pour lesquelles

la détection de variants ou de signaux fonctionnels est peu fiable) ;
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— les régions problématiques identifiées dans le projet ENCODE (THE ENCODE
ProJECT CONSORTIUM, 2012), correspondant & des régions d’alignements anor-
maux de fragments de séquences obtenus notamment dans des expériences d’étude

de I'ouverture de la chromatine.

Les régions non-assemblées du génome (trous) ont été téléchargées depuis le réper-
toire de la base de données de 'UCSC : http://hgdownload.cse.ucsc.edu/goldenPath/
hgl9/database/gap.txt.gz.

Une compilation des régions problématique a été téléchargé sur le site personnel d’An-
shul Kundaje (voir la documentation associée : http://mitra.stanford.edu/kundaje/

akundaje/release/blacklists/hgl9-human/hgl9-blacklist-README. pdf).

5.1.4 Prédictions d’associations entre régions régulatrices et genes cibles

Les différents jeux de données ci-dessous proposent une identification de régions géno-
miques ayant un potentiel régulateur; ces identifications sont basées sur des hypotheses
et propriétés biologiques différentes, et complémentaires. Chaque région est également
associée a un ou plusieurs genes cibles; & nouveau ces associations sont basées sur des
propriétés biologiques différentes.

Dans le cadre de mes annotations de variants, un variant peut étre localisé dans un ou
plusieurs éléments éléments régulateurs prédits par les différentes sources. J’extrais donc
pour chaque source le meilleure des scores d’association entre 1’élément régulateur et les
genes cibles, ainsi que le nombre de génes cibles. Par ailleurs, je calcule un score de partage
des cibles entre différentes sources (dans le cas ot un variant chevauche plusieurs éléments
régulateurs) : ce score est le ratio du nombre de génes-cibles communs aux différentes
sources d’annotations, sur le nombre total de geénes-cibles. Ce score représente donc un

degré d’accord entre les sources de prédictions d’associations.

PEGASUS - conservation de synténie. Le jeu de données PEGASUS (CLEMENT
et al., 2018) a été obtenu par communication interne au laboratoire; ces données cor-
respondent a un format tabulaire de régions régulatrices prédites avec leurs genes cibles
prédits, ainsi que différentes mesures de qualité. Ces prédictions sont basées sur la conser-
vation en séquence des régions, et sur la conservation de la synténie entre les régions et

leurs geénes cibles.
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FANTOMS5 - association par co-expression. Dans le cadre du projet FANTOMS5
(ANDERSSON et al., 2014), différents jeux de données de prédictions de régions régulatrices
ont été générés. Ces jeux de données sont disponibles en téléchargement direct depuis
PURL : http://enhancer.binf.ku.dk/presets/. Le jeu de données correspondant aux
prédictions d’associations entre régions régulatrices et genes-cibles est celui nommé “en-
hancer tss_associations.bed.gz”; il a été téléchargé le 19/11/2018. Ces prédictions d’as-
sociations sont basées sur une corrélation de I’expression entre les régions non-codantes et

les genes cibles avoisinants.

GeneHancer. Le jeu de données GeneHancer (FISHILEVICH et al., 2017) propose une
prédiction de régions régulatrices et d’associations aux genes-cibles, par une compilation
de différents types de données. Les ressources pour identifier les régions régulatrices pro-
viennent des projets FANTOM, Ensembl Regulatory Build, VISTA, et ENCODE. Ces
ressources permettent dans un premier temps de définir les régions régulatrices, avec une
quantification de ce caractere régulateur suivant le nombre de sources associées a une région
donnée. L’association aux genes cibles est faite par I'utilisation des variants eQTLs du pro-
jet GTEX (voir section suivante), aux co-expressions identifiées dans le projet FANTOM,
a la co-expression entre facteurs de transcriptions et genes cibles (apres identification de
sites de fixation dans les régions régulatrices), et grace a des données de capture de la

conformation chromatinienne.

FOCS - redéfinition statistique d’associations. La base de données FOCS (HAIT et
al., 2018) propose des prédictions d’associations entre régions régulatrices et genes-cibles,
recalculées & partir des différents projets d’étude de régions fonctionnelles (FANTOM, EN-
CODE, Roadmap Epigenomics). Trois jeux de prédictions sont téléchargés : des prédictions
basées sur des données d’expressions (des données de CAGE, pour le projet FANTOM, et
des données de Gro-seq), et des prédictions basées sur une corrélation d’états chromati-

niens (Roadmap Epigenomics).

5.1.5 Divers

”Chain files”. Pour convertir les coordonnées génomiques associées a une version d’as-
semblage du génome a une autre, les outils utilisés requierent des "chain files”. L’ensemble

du projet ayant été réalisé sur la base du génome de référence GRCh37/hgl9, les fichiers
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de conversion suivant ont été téléchargés :
— hg38 vers hgl9 : http://hgdownload.cse.ucsc.edu/goldenPath/hg38/1ift0ver/
hg38ToHgl9.over.chain.gz
— hgl8 vers hgl9 : http://hgdownload.cse.ucsc.edu/goldenPath/hgl18/1ift0ver/
hg18ToHgl9.over.chain.gz

Taille des chromosomes. Différents outils de conversion de formats de fichiers ont
besoin des tailles totales des chromosomes pour opérer. Un fichier "hg19.chrom.sizes” (as-
sociant le nom d’un chromosome a sa taille totale) a été téléchargé depuis le serveur FTP de
I'UCSC : http://hgdownload.cse.ucsc.edu/goldenPath/hgl9/bigZips/hgl9.chrom.

sizes.

5.2 Jeux de variants

5.2.1 Variants pour I’entrainement et évaluation des modeéles de prédic-

tion

”Damaging mutations - Genomiser.” Dans le cadre de la création de ’'outil ”Geno-
miser” (SMEDLEY et al., 2016), les auteurs ont compilé manuellement un jeu de données
de 448 variants, associés a des maladies Mendéliennes et dont la pathogénicité a été jugée
plausible sur la base de leur co-ségrégation, des validations expérimentales associées, ou
de considérations similaires.

Nous avons extraits ces variants au format VCF le 9 janvier 2018, par téléchargement
direct de la table S6 associée a la publication.

Ce jeu de données a initialement servi pour I’évaluation des modeles de prédiction
proposés dans mon projet. Mais le chevauchement quasi-complet de ces variants avec ceux
de la base de données HGMD a conduit a les écarter et a proposer une méthode alternative

d’évaluation.

”Damaging mutations - HGMD.” La base de données HGMD (STENSON et al., 2017)
propose une compilation manuellement validée de variants identifiés dans la littérature
scientifique par leur association a des maladies génétiques. Sont ainsi compilés plusieurs
dizaines de milliers de variants, pour lesquels un degré de validation expérimental minimum

doit étre rapporté dans les articles associés. Un fichier VCF correspondant a la version
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professionnelle de la base de données (version 2017.2) a été obtenu par communication
personnelle dans le cadre d’une collaboration avec le consortium "NIHR, bioresources for

rare diseases”.

eQTLs. Les variants eQTLs, correspondant & des polymorphismes associés statistique-
ment a des changements d’expression de geénes, ont été obtenus depuis le projet GTEx
(LONSDALE et al., 2013, THE GTEX CONSORTIUM et al., 2015, GTEx CONSORTIUM
et al., 2017). La version 7 du projet a été téléchargée; cela correspond & un total de plus
de 36 millions d’associations SNP-géne cible a travers 48 tissus, pour un total de 3 124
345 positions eQTLs.

ClinVar - variants non-pathogéniques. Depuis le site FTP de la base de données
ClinVar (LANDRUM et al., 2014), j’ai téléchargé le jeu de données correspondant a des
mutations fréquentes, sans impact connu, qui a été assemblé le 5 septembre 2017. Ces va-
riants correspondent a des variants communs (défini comme des variants dont la fréquence
de T'allele mineur est supérieure ou égale a 0.01), et pour lesquels aucune conséquence

associée a une maladie n’a été identifiée.

5.2.2 Variations pour ’application du modele

Dans le cadre d’une illustration de 'utilisation de mon modele de prédiction, j’ai iden-
tifié une publication scientifique (AN et al., 2018) concernant des variants de novo po-
tentiellement causaux du syndrome autistique chez les enfants de la cohorte de patients
analysée. Ces variants ont été identifiés par séquengage complet des génomes, pour des
familles o seul un enfant parmi la fratrie est malade. Le fichier tabulaire (fourni en ma-
tériel supplémentaire) contenant les 255 106 mutations identifiés a été téléchargé depuis

la version web de l’article.

5.3 Jeux de genes

5.3.1 Standardisation des noms de génes

Le comité HUGO de nomclature des geénes (YATES et al., 2017), ou HGNC, est dé-
dié a la définition de standards pour normaliser la nomenclature associée aux genes. En

effets différentes ressources d’annotations utilisent des identifiants de génes qui ne sont
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pas toujours inter-compatibles; par ailleurs un méme locus fonctionnel peut étre associé
a plusieurs noms de genes différents, pour des raisons historiques. L’objectif de ce comité
est d’établir une standardisation de ces identifiants. J’ai donc téléchargé la table d’iden-
tification proposée par ce comité depuis le site web associé, le 22/11/2018. Cette table a
servi de base pour la standardisation et la mise a jour des identifiants des genes au travers

des différents jeux de données utilisés dans ce projet.

5.3.2 Relations de régulation entre genes

Dans le cadre de l'identification de relations de régulation pertinentes entre des pré-
dictions de sites de fixations de facteurs de transcription, et des geénes cibles potentiels,
j’al utilisé la base de données TRRUST (« TRRUST v2 » p.d.).

Cette base de données compile des prédictions de relations de régulation entre des
facteurs de transcription (795) et des genes cibles (pour un total de 9396 relations prédites),
sur la base d’une extraction automatique de ces relations depuis la littérature ; ainsi dans
ce fichier, un facteur de transcription donné est associé a une relation d’activation ou de

répression de un ou plusieurs genes cibles.

5.3.3 Annotations de genes

Pour caractériser différents groupes de geénes d’intéréts, j’ai utilisé différentes res-
sources, détaillées ici. Toutes les fichiers sont au format tabulaire, et compilent des noms

de genes, associés ou non a un score suivant la ressource considérée.

Génes dosage-sensitifs. Certains génes ont une contrainte d’expression importante,
qui leur impose d’avoir une régulation maintenue constante, et surtout de ne pas étre
dupliqués (au cours de 1’évolution, ou dans le cadre de mutations segmentales dans la
population humaine). Ces génes sont nommés ”dosage-sensitifs” ; ce caractére peut s’ex-
pliquer par un besoin de niveau minimal d’expression pour étre actif, d’'une balance stoe-
chiométrique avec leurs partenaires, ou encore par une nocivité lorsqu’ils sont exprimés en
trop forte quantité. Un ensemble de 200 genes dosage-sensitifs a été compilé (RICE et al.

b
2017), par identification de génes enrichis dans des variants CNV trouvés chez des patients

malades, par rapport & des CNVs identifiés chez des patients sains.
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Génes intolérants aux mutations : pLI. Dans le cadre du projet Exac (LEK et al.,
2016), une mesure nommée "pLI” a été définie pour caractériser 'intolérance des génes aux
mutations type perte de fonction (mutations ”"Loss of Function” ou LoF, introduisant des
codons stop dans la séquence protéique). Ce score a été calculé a partir de variations iden-
tifiés par séquengage d’exomes pour 60 706 patients; il mesure une déviation du nombre
de mutations observées par rapport au nombre attendu. Ansi chaque géne est associé a
un score de tolérance : plus il est élevé, plus le géne est intolérant aux mutations (avec un

seuil proposé de 0.9 pour identifier les génes contraints).

Génes intolérants aux mutations : RVIS. Dans le cadre du projet ESP (Exome
Sequencing Project), un score nommé RVIS a été défini pour identifier les génes intolérants
aux mutations (PETROVSKI et al., 2013). Ce score est basé sur une comparaison par gene
entre le nombre total de mutations observées, et le nombre de variations potentiellement
fonctionnelles (mutations introduisant un codon stop, ou changeant la séquence protéique),
calculés a partir des variations obtenus par séquencage d’exomes de 6 503 patients. Plus ce
score est faible, plus le géne est intolérant aux mutations impactant la séquence protéique

(avec un seuil proposé a 20, pour identifier les génes contraints).

Génes associées aux maladies : OMIM La base de données OMIM (AMBERGER et
al., 2015) propose une compilation d’associations entre génes et phénotypes, identifiées par
extraction automatisée d’informations depuis la littérature. Un sous-jeu de ce catalogue a
été téléchargé depuis 'outil Biomart de la base de données Ensembl, et correspond a une

liste de 3 310 genes associés a des phénotypes de maladie.

Geénes associés aux maladies : OpenTargets La base de données OpenTargets pro-
pose un répertoire d’associations entre phénotypes et genes, basés sur un ensemble de
sources diverses (KOSCIELNY et al., 2017, CARVALHO-SILVA et al., 2019). Les associations
sont établis sur la base d’associations génétiques (GWAS), de validations expérimentales
(validées manuellement), ou encore par associations automatiques par extraction d’infor-
mation automatisée depuis la littérature. Dans le cadre des analyses des variants associés
au syndrome du spectre autistique, une liste de 2 257 génes associés a autisme (identifiant

EFO_0003758) a été téléchargée depuis le site web d’OpenTargets.
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Geénes associés au syndrome du spectre autistique - SFARI La fondation ”Si-
mons Foundation Autism Research Initiative”, dédiée a la recherche sur 'autisme, propose
au téléchargement un tableau de 1 055 génes, qui ont été identifiés comme associés au syn-

drome du spectre autistique dans le cadre de leurs recherches.

5.4 Scores de fonctionnalité

Au chapitre 3, des méthodes de prédiction dédiés a I’évaluation des variants non-
codants ont été présentées. Une sous-partie de ces méthode a été sélectionnée, a la fois par
soucis de facilité d’utilisation, et par soucis de diversité des scores.

Je présente ici les différents scores de fonctionnalités, avec les étapes de modifications

appliquées.

CADD

Le score CADD (KIRCHER et al., 2014, RENTZSCH et al., 2019), dans sa version 1.4, est
disponible pour chaque substitution possible pour ’ensemble des nucléotides du génome.
Le fichier est au format tabulaire, et a été téléchargé depuis le site web du projet (https://
cadd.gs.washington.edu/download); un index a été généré pour accélérer son utilisation

par mes outils.

Eigen

Les scores Eigen et Eigen-PC (IONITA-LAZA et al., 2016) ont été téléchargés depuis le
site web du projet (https://xionitiOl1.u.hpc.mssm.edu/v1.1/). Comme pour CADD,
chaque position du génome est associée a 3 valeurs, pour chacune des substitutions pos-
sibles. Le fichier initial a été réduit pour ne garder que les deux scores Eigen et Eigen-PC,

puis indexé pour accélérer son utilisation.

FATHMM-MKL

Le score FATHMM-MKL (SHIHAB et al., 2015) a été téléchargé depuis le site web du
projet (http://fathmm.biocompute.org.uk/database/fathmm-MKL_Current_zerobased.
tab.gz). Comme pour CADD, chaque position du génome est associée a 3 valeurs, pour

chacune des substitutions possibles. Deux scores sont disponibles : un score pour les va-
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riants codants, et un score pour les variants non-codants. C’est ce dernier qui sera utilisé

pour annoter les variants non-codants et comparer les différents méthodes avec la mienne.

FIRE

Les scores FIRE (I0OANNIDIS, DAVIS et al., 2017) ont été téléchargés pour chaque chro-
mosome depuis le site web du projet. Comme pour CADD, chaque position du génome est
associée a 3 valeurs, pour chacune des substitutions possibles. Les fichiers par chromosomes

ont été agrégés en un seul fichier, qui a ensuite été indexé.

B-score

Le score de pression de sélection ("Background selection score”, MCVICKER et al.,
2009) a été téléchargé depuis la page du laboratoire associés (http://www.phrap.org/
othersoftware.html). Les fichiers initiaux (un par chromosomes) correspondent a des
fichiers tabulaires dans lesquel le B-score est fixé pour une taille de région génomique
donnée, pour le génome humain dans sa version hgl8. J’ai donc tout d’abord converti
ce format en un format BED, en utilisant les coordonnées génomiques des chromosomes
depuis I'assemblage hgl8, puis transformé ces positions vers la version hgl9 du génome.
Enfin, puisque chaque position est associée a un seul score, le fichier BED est converti en

un format BigWig, pour accélérer la manipulation de cette ressource.

NCBoost

Les scores NCBoost (CARON et al., 2018) ont été téléchargés depuis le site web du projet
(https://github.com/RausellLab/NCBoost). Le fichier correspond a un format BED, et
propose pour chaque position du génome un ou plusieurs scores, étant donné I'annotation
génomique et le biotype considéré (si une position chevauche plusieurs transcrits, un score
est proposé pour chacun des transcrits). Dans le cadre de ’annotation des variants, je

garderai le meilleur des scores associés a une position.

ReMM - Genomiser

Les scores ReMM (SMEDLEY et al., 2016), associés a l'outil Genomiser, ont été télé-
chargés depuis la page du projet (https://charite.github.io/software-remm-score.

html). Le fichier est dans un format tabulaire, avec une seule coordonnée par position.
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Puisqu’ici chaque position est associée a un seul score, le fichier est transformé dans un

format BigWig pour une manipulation plus rapide.

FitCons

Les scores FitCons (GULKO et al., 2015) ont été téléchargés depuis la page du projet
http://compgen.cshl.edu/fitCons/ ; plusieurs fichiers, au format BigWig, sont dispo-
nibles. Cependant pour comparer leur méthode a d’autres approches, les auteurs invitent
les utilisateurs & n’utiliser que le fichier ”i6”, qui correspond a une version de leur score

intégrée sur tous les types cellulaires qu’ils ont considérés dans leur approche.

Linsight

Le score Linsight (HUANG et al., 2017) a été téléchargé depuis la page du projet
(https://github.com/CshlSiepelLab/LINSIGHT/blob/master/README.md), au format
BigWig.
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Chapitre 6

Méthodes

6.1 Manipulations des fichiers de données

6.1.1 Fichiers de variants : VCF

Les fichiers de variants sont au format VCF, ou ”Variant Call Format” (DANECEK
et al., 2011). Ce format est composé d’un ensemble de lignes de commentaires décrivant
les différents champs disponibles, suivies de I’ensemble des variants appelés, dans le cadre
d’une expérience de séquengage appliqué chez un ou plusieurs patients. Ces variants sont
identifiés par leur position génomique, et annotés avec différentes caractéristiques, comme
des scores de qualité, ou encore des métadonnées relatives aux patients chez qui ces va-
riants sont trouvés. Ces fichiers ont principalement été utilisés de maniere similaires aux
fichiers d’intervalles génomiques, et convertis en leur équivalent "BED” pour les diffé-
rentes manipulations effectuées (annotations de variants, sélections, etc.). Pour faciliter et

accélérer leur manipulation, il est possible de les indexer grace a l'outil Tabix (L1, 2011).

6.1.2 BED et TSV

Les formats BED et TSV (”tab separated values”) correspondent & des fichiers de don-
nées tabulaires), et peuvent donc étre manipulé avec la plupart des outils de manipulation
de fichiers textes sous GNU/Linux (awk, sed, less, ou encore Excel).

Les fichiers au format BED correspondent plus spécifiquement a des fichiers d’inter-
valles génomiques, permettant d’associer une région génomique (définie par un chromo-

some, une position de début incluse et une position de fin exclue) & différentes annotations
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et caractéristiques (score, label, identifiant, etc).

Deux outils ont été utilisés pour manipuler ces fichiers BED :

— BedTools, en version 2.27.1 (QUINLAN et al., 2010) : qui permet notamment de
réaliser des intersections entre intervalles, ainsi que des sélections (par exemple :
obtenir les régions les plus proches d’une région d’intérét, a une certaine distance).
L’interface Python pyBedTools (DALE et al., 2011) a été utilisée dans les différents
modules de mon outil FINSURF.

— BedOps, en version 2.4.15 (NEPH et al., 2012) : qui permet de réaliser des opéra-
tions plus complexes sur les intervalles. Notamment, j’ai employé cette suite d’outil
pour isoler des régions non-chevauchantes apres avoir regroupé des intervalles de
différentes sources (outil bedtools —partition), et pour réannoter ces régions isolées
avec les annotations des sources initiales (outil bedmap).

Pour faciliter et accélérer leur manipulation, il est possible de les indexer grace a 1’outil

Tabix (L1, 2011).

6.1.3 Fichiers de séquences Fasta

Le format Fasta permet de stocker des séquences (nucléotidiques ou protéiques), asso-
ciées a un identifiant. Pour faciliter la manipulation de ces fichiers, différents modules de
la suite d’outils Samtools ont été utilisés (LI et al., 2009), a la fois pour indexer et pour

interroger les fichiers.

6.1.4 Fichiers WIG et BigWig

Les fichiers WIG et BigWig permettent d’associer de maniere optimisée des valeurs
continues ou discretes a un ensemble de positions dans le génome. Le fichier WIG cor-
respond a un fichier texte, dans lequel sont stockés des blocs, identifiés par une ligne
définissant notamment la maniére dont sont représentés les intervalles génomiques (taille
fixe, ou variable; taille de chaque intervalle; début de lintervalle), qui est suivie par un
ensemble de valeurs représentant par exemple un score, et qui sont associées aux inter-
valles du bloc. Les fichiers BigWig (KENT, ZWEIG et al., 2010) correspondent & une version
binaire, indexée des fichiers WIG. Ils sont idéaux pour interroger et obtenir rapidement
des scores associés & un ensemble de positions d’intérét.

Concernant les outils :
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— Les fichiers WIG ont représenté des intermédiaires lors des manipulations des fi-
chiers d’annotations ; leur conversion en fichiers BigWig a été réalisée grace a ’outil
"wigToBigWig” de la suite d’outils de 'UCSC (KUHN et al., 2013).

— Les fichiers BigWig ont été manipulés grace aux outils "bwtool” (version 1.0, POHL
et al., 2014), "pyBigWig” pour I'intégrations & mes modules Python (version 0.3.12,
RAMIREZ et al., 2014), et WiggleTools (ZERBINO, JOHNSON et al., 2014).

6.1.5 Autres outils

Certains des outils utilisés dans le cadre de la manipulation des fichiers proviennent
de ressources proposées par le navigateur de génomes de 'UCSC (KENT, SUGNET et al.,
2002). Notamment Poutil LiftOver (HINRICHS et al., 2006), qui a permis la conversion de
coordonnées génomiques d’une version d’assemblage a une autre.

Par ailleurs depuis le serveur web du navigateur de génome de 'UCSC, le naviga-
teur de tables (KAROLCHIK et al., 2004) a permis de télécharger certaines des ressources
d’annotations utilisées dans ce projet.

L’équivalent proposé par la base de donnée Ensembl (ZERBINO, ACHUTHAN et al.,
2018), appelé Biomart (KINSELLA et al., 2011), a également servi pour le téléchargement

de certains jeux de données.

6.2 Mesures et tests statistiques

6.2.1 Mesure de taille d’effet

Pour quantifier ’écart entre deux groupes pour une distribution donnée de valeurs, et
pouvoir le comparer & un autre écart, j'ai recourt a des mesures de taille d’effet standar-

disées.

Coefficient d de Cohen. Pour une distribution continue ou discréte, ce coeflicient
permet de comparer deux populations sur la base de leurs moyennes, par le calcul d’une

différence standardisée :

(xa —ZB)

dcohen =

ou s représente ’écart-type cumulé :
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o \/(NA —1)s2 + (Np — 1)s%, 62)

Njp+ Np—2

Coefficient h de Cohen. Pour une distribution catégorielle ou binaire, ce coefficient
permet de comparer deux populations sur la base de leurs proportions dans les diffé-
rentes catégories. Dans mon cas, je transformerai systématiquement toute distribution
catégorielle en plusieurs distributions binaires; dans ce cas il est possible de calculer une
proportion p d’entités ayant une valeur non-nulle. Le coefficient h de Cohen est basé sur

la différence entre deux proportions :

heohen = 2(arcsin /pa — arcsin \/pg) (6.3)

ou ps et pp sont les proportions respectives des deux populations, et arcsin est la
fonction arc sinus. Ce calcul permet d’atténuer 'amplitude des différences pour des pro-

portions tres faibles.

6.3 Meéthodes et mesures spécifiques a ’apprentissage ma-

chine

Dans le cadre d’une tache de classification, on cherche a développer un modele de
prédiction capable d’assigner a une entité un label, correspondant a la classe prédite par
le modele; ce label est idéalement le méme que la classe réelle de I'entité, autrement le
modele s’est trompé. Lorsque l'entité n’a jamais été vue auparavant, on ne peut pas savoir
si le modele se trompe ou non. En revanche au moment de I’entrainement du modele il
est possible d’utiliser une partie du jeu d’entités dont on connait les vraies classes pour
évaluer et valider le modele.

Différentes mesures sont disponibles pour évaluer la qualité d’'un modele de classifica-
tion, a partir d’'un vecteur de classes vraies associées aux entités, et d’un second vecteur
de labels prédits, obtenu par application du modele aux entités. Je présente ces mesures
ci-dessous. A noter que je me place dans un probleme de classification binaire, ou seules
deux classes (positive et négative) sont a déterminer par le modele de classification : en
effet, dans le cadre de ce projet de thése, nous cherchons a entrainer des modeles pour
distinguer des variants fonctionnels (classe contrdle-positif) de variants non-fonctionnels

(classe controle-négatif).
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6.3.1 Matrice de confusion et catégories

Tout d’abord, dans le cadre d’une classification binaire, il est possible d’identifier les
entités correctement classées ou non, en fonction de leur vrai label :

— Les vrais-positifs (ou "True positives” ou "TP”) sont les entités de la classe des

controles-positifs dont le label a correctement été prédit par le modele;

— Les vrais-négatifs (ou "True negatives” ou "TN”) sont les entités de la classe des

controles-négatifs dont le label a correctement été prédit par le modele;

— Les faux-positifs ou ("False positives” ou "FP”) sont les entités de la classe des

controles-négatifs qui sont incorrectement labellisés ”positifs” ;

— Les faux-négatifs ou ("False negatives” ou "FN”) sont les entités de la classe des

controéles-positifs qui sont incorrectement labellisés "négatifs”.

Toutes ces valeurs sont regroupées dans un tableau nommé matrice de confusion,
dont les lignes correspondent aux vrais labels, et les colonnes correspondent aux labels
prédits. Ainsi, de haut en bas et de gauche & droites se trouvent dans 'ordre les vrais-
négatifs, les faux-positifs, les faux-négatifs, et les vrais-positifs. Les valeurs de cette matrice

seront exprimées soit en comptages, soit en proportions pour chacun des "vrais” labels.

6.3.2 Scores de classification

A partir de ces valeurs, il est possible de calculer les différents scores de qualités évoqués
plus haut.
L’accuracy, que je traduis dans ce manuscript par "exactitude”, mesure la fraction

totale d’entités dont la classe a correctement été prédite par le modéle.

TP+ TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy = (6.4)

La balanced accuracy, que je traduis dans ce manuscript par "exactitude balancée”,
mesure pour chaque classe la fraction d’entités correctement labellisée par le modele, et
calcule la moyenne des deux valeurs (dans le cadre d’une classification binaire). Cette
mesure permet d’avoir une évaluation de la qualité générale du modeéle en prenant en
compte le déséquilibre de représentation des deux classes.

TP + TN
TP+FN TN+FP (65)

2

Balanced Accuracy =
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Le True Positive Rate (abrégé "TPR”) ou "taux de vrais positifs”, également appelé
"sensitivity” (sensibilité) ou "recall”, mesure la proportion d’entités de la classe d’intéréts
qui sont correctement labellisés en "positifs”, sur le total du nombre d’entités de cette
classe qui étaient a identifier.

TP

T Posite = —_—— .
rue Positive Rate TP LN (6.6)

Le True Negative Rate (abrégé "TNR”) ou "taux de vrais négatifs”, également
appelé 7specificity” (spécificité), mesure la proportion d’entités de la classe controle qui
sont correctement labellisés en "négatifs”, sur le total du nombre d’entités de cette classe

qui étaient a identifier.

TN
TN+ FP

Le False Positive Rate (abrégé "FPR”) ou "taux de faux positifs”, mesure la pro-

True Negative Rate = (6.7)

portion d’entités de la classe controle qui sont incorrectement labellisés en ”positifs”, sur

le total du nombre d’entités de la classe controle qui étaient a identifier.

FP
TN+ FP (6.8)

=1 —True Negative Rate

False Positive Rate =

La Precision ou "précision”, mesure la proportion d’entités de la classe d’intérét
correctement labellisées parmi ’ensemble des entités labellisées "positifs”.
TP

Precision — — LL .
recision = o (6.9)

Le False Discovery Rate (abrégé "FDR”) ou "Taux de fausses découvertes”, mesure
la proportion d’entités de la classe contrdle qui sont incorrectement labellisés en "positifs”,

sur le total du nombre d’entités labellisées "positifs”.

FP
TP+ FP (6.10)

=1 — Precision

False Discovery Rate =

Le score F1 correspond a la moyenne harmonique de la précision et de la sensibilité

(ou "recall”) :
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2 - Precision - TPR
F1 = A1
seore Precision + TPR (6.11)

6.3.3 Courbes de qualité

Généralement, les modeles de classifications fournissent pour des entités a classifier un
score, plutdt qu'une classe prédite. C’est grace a un seuil sur ce score qu’il est possible
d’obtenir les prédictions de classes. Une illustration pour une tache de classification binaire
est proposée dans la figure 6.1 : deux populations d’entités (positives en rouge et négatives
en bleu) ont eu un score d’assigné par un modele de prédiction. Il est possible d’appliquer
un seuil sur ce score, pour définir les classes prédites associés a ces entités.

Si I'on utilise directement les scores de prédictions plutét que les classes prédites, il est
possible de définir deux courbes explorant la qualité du modele de prédictions. Ces deux
courbes sont construites par exploration de l’espace des seuils possibles, et consistent a
calculer pour chacun des seuils les différentes valeurs composant la matrice de confusion.

La premiere courbe est appelée Receiver Operating Characteristics curve (abré-
gée "ROC curve”), et correspond & I’évolution du taux de vrais positifs détectés en fonction
du taux de faux positifs introduits, mesurés aux différents seuils sur le score. A partir de
la représentation de cette courbe, une mesure est généralement calculée : ’aire sous la
courbe. Un classificateur parfait est associé a une aire sous la courbe de 1 (100% de vrais
positifs obtenus pour 0% de faux positifs introduits dés le premier seuil), tandis qu'un
classificateur aléatoire correspond & une diagonale sur cette courbe, et donc a une aire
sous la courbe de 0.5. Un modele peut étre évalué comme bon classificateur s’il permet
d’obtenir une courbe ROC s’éloignant de la diagonale, et donc dont la valeur de 'aire sous
la courbe s’approche de 1.

La seconde courbe est appelée Precision-Recall curve (abrégée "PrecRec curve” ou
"PR curve”), et correspond a l’évolution de la précision des positifs prédits en fonction
du taux de vrais positifs détectés. Dans cette représentation, un classificateur aléatoire
introduit autant de vrais positifs que de faux positifs & n’importe quel seuil fixé. Cette
prédiction aléatoire conduit donc & des taux de vrais et faux positifs qui sont déterminés par
les proportions initiales de chacune des classes. Ainsi, un classificateur aléatoire apparaitra
dans cette représentation sous la forme d’une droite horizontale, dont 1'intersection avec
I'axe des y (la précision) se fait a la proportion de la classe minoritaire sur ’ensemble du

jeu de données. L’aire sous la courbe associée est égale a cette proportion. Un classificateur
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parfait en revanche apparaitra comme une constante de valeur 1 pour toute valeur du taux
de vrais-positifs, et sera donc associé a une aire sous la courbe de 1. Un modele peut étre
évalué comme bon classificateur s’il permet d’obtenir une courbe PR s’éloignant de cette

constante horizontale, et donc dont la valeur de I’aire sous la courbe s’approche de 1.

Threshold variation

- Yy

Confusion Matrix

FN | Prediction score

A ROC curve PR curve
100% — 100%
/ c
Is)
TPR 5
@
& [

> >
0% FPR 100% 0% TPR 100%

FIGURE 6.1 — Illustration des courbes ROC et PR. Pour une tache de classification binaires, les deux
populations (positifs et négatifs) sont associées a des distributions de scores de prédictions plus ou moins
distinctes, comme présenté sur le panel du haut. Afin d’assigner le label prédit, un seuil (en vert) est
appliqué sur le score de prédiction : toutes les valeurs au dessus sont labellisés "positives” et celles en
dessous sont labellisées "négatives”. Cela conduit les positifs (ensemble rouge) a étre séparés en vrais
positifs et faux négatifs, et les négatifs (ensemble bleu) & étre séparés en vrais négatifs et faux positifs ; ces
valeurs sont répertoriées dans la matrice de confusion. En faisant varier le seuil, il est possible de générer la
courbe ROC (panel bas gauche), et la courbe Precision-Recall (panel bas droit) ; les aires sous les courbes
(surfaces colorées) peuvent étre rapportées pour évaluer la qualité globale d’un modéle.

Adapté de https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Receiver_operating_characteristic.
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6.3.4 Algorithme des K-means et mesures

L’algorithme des K-means consiste en la découverte et définition de K centroides aux-
quels sont assignés I’ensemble des entités que l'on cherche a regrouper en communautés

homogenes.

Distance Euclidienne. Pour une entité, son assignation a un des groupes est détermi-
née par la plus courte des distances entre cette entité et chacun des centroides définissant
les groupes. Cette distance correspond a la distance euclidienne mesurée entre deux vec-

teurs :

M
d(p,q) = \| Y (Pm — @)’ (6.12)

m=1

ou p et q sont deux vecteurs composés chacun de M valeurs.

Inertie. Pour évaluer la qualité d’identification des groupes obtenus apres application

de I'algorithme, il est possible de mesurer 'inertie :

n
inertie = Zlnég(d(xz, ©i)?) (6.13)
=07

ou C représente 'ensemble des groupes, p; étant le centroide du groupe Cj, et x;
I'une des entités. La distance au centroide le plus proche de chaque entité est utilisée pour
calculer une somme sur ’ensemble N des entités.

Cette mesure peut étre interprétée comme une quantification de la cohérence interne
des groupes définis par les centroides : plus la valeur est faible, plus les groupes sont

homogenes.

Mesure de silhouette. Une seconde mesure utilisée est le coefficient de silhouette
(Rousseeuw, 1987). Pour une entité x;, assignée au groupe Cj, on peut mesurer une
premieére valeur a;, correspondant a la distance entre cette entité et ’ensemble des entités

du méme groupe :

e Yokec; ki A(Ti, k)
t (e

Une seconde valeur, b;, correspond a la distance moyenne entre I’entité a; et I’ensemble

(6.14)

des entités du second groupe le plus proche de x; (apres C;), que I'on note Cj, :
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_ Xkec, @i @)

b 6.15
Z Gl (6:49)
La silhouette associée a x; est calculée & partir de ces deux valeurs :
. b —a;
Silhouette; = —————— (6.16)

maz(a;, b;)
Plus cette valeur est élevée, plus ’entité x; est a la fois proche des entités du groupe
auquel elle appartient, et éloignée des autres entités. On peut alors calculer une silhouette
moyenne sur ’ensemble N des entités : plus elle est élevée, plus les groupes identifiés sont

homogenes et distincts les uns des autres.

6.4 Analyse de motifs et détection de site de fixations de

facteurs de transcription

Dans le cadre de mes analyses de variants, j'ai procédé a la prédiction de sites de
fixation de facteurs de transcription, et a I’évaluation de 'impact de certains variants sur
ces sites. L’ensemble des analyses a été réalisé avec la suite d’outils RSAT (NGUYEN et al.,

2018). Je précise ci-dessous les différents modules et ressources utilisés.

6.4.1 Motifs de facteurs de transcriptions

Les facteurs de transcriptions sont des effecteurs protéiques capables de reconnaitre
des compositions nucléotidiques particuliere dans le génome, et de s’y lier de maniere
transitoire, pour favoriser ou inhiber la transcription d’un geéne (voir chapitre 1). Ces sites
de fixations sont spécifiques a chaque facteur, et peuvent étre modélisé sous la forme de
matrices de poids, a partir d’expériences de détection d’affinités. Ces matrices de poids
contiennent a chaque position associée a un motif donné les proportions de chacun des
nucléotides.

Dans le cadre des analyses effectuées avec I'outil RSAT, les motifs de facteurs de

transcriptions évalués proviennent de la base de motifs JASPAR (KHAN et al., 2018).

6.4.2 Détection des sites de fixation et analyse d’impact des variants

La détection d’un site de fixation d’un facteur de transcription dans une séquence peut

étre faite par I'outil matriz-scan disponible dans la suite RSAT. Pour un facteur de trans-
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cription représenté par un motif, cet outil permet de scanner une séquence nucléotidique
donnée pour calculer un score pour chaque segment de la taille du motif. Ce score mesure
la correspondance entre la matrice de poids du motif et le segment nucléotidique consi-
déré : le score associé est d’autant plus élevé que la séquence correspond & la composition
préférentielle mesurée par la matrice de poids. Un modele de référence de la composition
nucléotidique du génome permet d’évaluer la probabilité pour un segment nucléotidique
donné de présenter un vrai site de fixation. Ainsi chaque segment nucléotidique dans une
région évaluée est associé a un score de prédiction et a une probabilité.

Il est alors possible d’évaluer la conséquence d’un variant nucléotidique dans un seg-
ment sur le score et la probabilité d’un site de fixation prédit. La diminution de ces valeurs
indiquerait que le variant réduit potentiellement la capacité du segment a étre reconnu
par un facteur de transcription, et inversement. Cette évaluation peut étre automatisée
par outil variation-scan, qui permet de scanner avec une base de motifs un ensemble de
séquences et de variants associées, pour identifier les sites de fixations potentiels, et les

conséquences des variants sur la prédiction de ces sites.

6.5 Développement des programmes

Les analyses et outils développés dans le cadre de ce projet ont été réalisés dans le
langage de programmation Python (version 3.6), dont la gestion des bibliotheques ad-
ditionnelle a été permis grace a l'outil Conda (qui permet également une portabilité de
Ienvironnement, et un suivi des versions des bibliotheques installées). Par ailleurs les ana-
lyses et figure générées ont été développées dans des notebooks Jupyter, pour permettre

de rendre ces analyses reproductibles.
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Troisiéeme partie

Résultats






Chapitre 7

Analyses préliminaires

7.1 Récapitulatif des annotations utilisées

L’objectif de ce projet est de définir des modeles de classification dédiés a l'identi-
fication de variants génomiques non-codants potentiellement fonctionnels. Ces modeles
de classification vont étre entrainés a distinguer des variants identifiés comme fonction-
nels (controles positifs), de variants identifiés comme non-fonctionnels (contrdles négatifs).
Cette distinction nécessite d’avoir des valeurs permettant de décrire les variants, pour y
identifier des différences entre les deux classes. Ces descripteurs sont issus de différents
jeux d’annotations génomiques, décrits dans le chapitre 5. Ils sont résumés dans le ta-
bleau ci-dessous. Chacune des annotations est associée a une courte description, ainsi qu’a
une information concernant le type de distribution. Quatre classes d’annotations y sont
répertoriées :

— des annotations issues d’information d’annotation de la séquence;

— des annotations concernant la conservation nucléotidique;

— des annotations de marques fonctionnelles biochimiques;

— des prédictions d’associations entre éléments régulateurs et genes cibles;

7.2 Caractérisation des jeux de données de variants

Les modeles de classification que j’ai souhaité développer dans ce projet doivent étre
capables de prédire pour un variant d’intérét son potentiel fonctionnel. Nous avons vu

a la section précédente les caractéristiques utilisées pour décrire des variants, et qui se-
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Distribution

H3K4mel _medFC

Valeur médiane du fold-change associée 4 la marque d’histone H3K4mel (enhancer) calculée depuis 98 types cellulaires, et mesurée & la pos

Classe Identifiant Description
vartrans.ord Type de mutation Discréte

Séquence Cgd Localisation dans un dinucléotide CG Binaire

CpGisland Localisation dans un ilot CpG annoté. Binaire
phyl 100w Conservation & la position mesurée par le score PhyloP sur les alignements de séquences de 100 espéces vertébrés. Continue
phyl20w Conservation & la position mesurée par le score PhyloP sur les alignements de séquences de 20 espéces primates Continue
phast 100w Conservation & la position mesurée par le score PhastCons sur les alignements de séquences de 100 espéces vertébrés Continue
Conservation “onservation a la position mesurée par le score PhastCons sur les alignements de séquences de 20 espéces primates Continue
gerpScore Conservation & la position mesurée par le score GERP sur les alignements de séquences de 33 espéces de mammiferes Continue

gerpElem Présence dans un élément conservé identifié par accumulation de positions nucléotidiques conservées selon le score GERP. Binaire
CDTS Score de tolérance aux mutations dans la population (projet gnomAD) caleulé sur des régions de 10bp, et rapporté pour la position. ntinue

dnascClust Clusters de pics de sensibilité & la DNase 1 identifiés dans 125 types cellulaires, dans le cadre du projet ENCODE Discréte
roadmapState.promoter | Comptage du nombre de types cellulaires dans lesquels la position est associée & une région évaluée comme “promoter”. Discréte
roadmapState.transcribed | Comptage du nombre de types cellulaires dans lesquels la position est associée & une région évaluée comme “transerit” Discréte
roadmapState.enhancer Comptage du nombre de types cellulaires dans lesquels la position est associée & une région évaluée comme “enhancer Discréte
roadmapState.ZNFRpts | Comptage du nombre de types cellulaires dans lesquels la position est associée & une région évaluée comme “transcrit de géne & doigt de zine.” Discréte
roadmapState.heterochrom | Comptage du nombre de types cellulaires dans lesquels la position est associée & une région évaluée comme “hétérochromatinienne”. Discréte
roadmapState.repressed | Comptage du nombre de types cellulaires dans lesquels la position est associce & une région évaluée comme “réprimée Discréte
roadmapState.quics Comptage du nombre de types cellulaires dans lesquels la position est associée & une région évaluée comme “quiescente” Discréte

Propriétés

ition. Continue

H3K4me3 medFC

et mesurée A la position.

Valeur médiane du fold-change associée 4 la marque d'histone H3K4me3 (promoter) caleulée depuis 98 types cellulaires,

Jontinue

H3K2Tac

medFC Valeur médiane du fold-change associée & la marque dhistone H3K27ac (enhancer) caleulée depuis 98 types cellulaires, et mesurée & la position

'ontinue

de ChIP-seq correspondant

mptage du nombre de facteurs de transcription pour lesquels le motif a dans un p

A une posi

Discréte

tfhsEnsembl.scoremax

A une position : score maximal de détection d'un motif parmi les sites identifiés.

Discrete

tfbsCons.count

A une position : comptage du nombre de facteurs de transcription pour lesquels le motif a été trouvé comme conservé chez I'humain, le rat, et la souris.

Discréte

tfbsCons.scoremax

A une position : score maximal de détection d'un motif parmi les sites identifié:

Discréte

tfbsClust.count.

comptage du nombre de facteurs de transcription pour lesquels le motif a 6té trouvé, A travers 161 types cellulaires (projet ENCODE)

A une position :

Discréte

sites identifiés.

A une position : score maximal de détection d'un motif parmi 1

Discréte

asus.score

A une position : score maximal d’association entre une région régulatrice prédite (méthode PEGASUS) et un ou plusieurs génes cibles.

Continue

pegasus

: nombre d’associations entre une région régulatrice prédite (méthode PEGASUS) et un ou plusieurs génes cibles.

count_targ A une position

Discréte

fantom.bestScore

A une position : score maximal d’association entre une région régulatrice prédite (méthode FANTOM) et un ou plusicurs génes cibles.

Jontinue

fantom.count_targs A une position : nombre d’associations entre une région régulatrice prédite (méthode FANTOM) et un o phusieurs génes cibles. Continue

genhancer.bestScore A une position : score maximal d'identification de région régulatrice, par la méthode GENEHANCER. Continue

genhancer.count Targs A une position : nombre d’associations entre une région régulatrice prédite (méthode GENEHANCER) et un ou plusieurs génes cibles. Discréte

Prédictions de | genhancer.bestScore_targs | A une position : score maximal dassociation entre une région régulatrice prédite (méthode GENEHANCER) et un ou plusicurs génes cibles Continue
regions régulatrices | focs_fantom.bestScore A une position : score maximal d’association entre une région régulatrice prédite (méthode FANTOM) et un ou plusieurs génes cibles. Continue
focs_fantom.count_targs | A une position : nombre d'associations entre une région régulatrice prédite (méthode FANTOM) et un ou plusieurs génes cibles Discréte

focs_groseq.bestScore A une position : score maximal d’association entre une région régulatrice prédite (méthode FANTOM) et un ou plusicurs génes cibl “ontinue
focs_groseq.count_targs | A une position : nombre d’associations entre une région régulatrice prédite (méthode FANTOM) et un ou plusieurs génes cibles Discréte

focs_roadmap.bestScore

méthode FANTOM) et un ou plusieurs génes cibles

A une position : score maximal d’association entre une région régulatrice prédit

Continue

focs.

roadmap.count_targs | A une position : nombre d’associations entre une région régulatrice prédite (méthode FANTOM) et un ou plusieurs génes cibles.

Discréte

ratio

associé

é par le nombre de génes totals

A une position : calcul du nombre de génes partagés entre les prédictions de différentes s d

shared _targets

Discréte

targets_associations

(0: non associé; 1 : géne adjacent; 2 : cible d’enhancer ou dans le géne; 3 : enhancer génique)

Degré d’association entre une position et un ou plusieurs génes (fournis par Iutilisateur), caleulé depuis la localisation génomique et les données de prédi

jons d’associations

Discréte
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TABLE 7.1 — Tableau résumé des annotations




ront exploitées par les modeles de prédiction. Je présente dans cette partie les choix faits

concernant les ensembles de variants identifiés et sélectionnés depuis la littérature.

J’aborde tout d’abord la question des outils développés et utilisés pour ’annotation des
variants avec les ressources sélectionnées. Puis j’évoque les ensembles de variants fonction-
nels identifiés, qui seront des controles positifs pour les modeles d’apprentissage machine.
J’aborde également la génération de différents ensembles de variants non-fonctionnels, pris
comme contrdles négatifs pour les modeles. L’évaluation de différences mesurables entre les
controles positifs et négatifs me conduira & justifier I’utilisation de modeles d’apprentissage

machine, qui seront développés au chapitre suivant.

7.2.1 Annotation des variants

Afin d’annoter le plus rapidement possible de larges jeux de variations (au format BED
ou VCF), a partir de données hétérogenes, j’'ai développé plusieurs modules d’annotation et

de conversion de ces annotations, présentés dans la figure 7.1, et que je détaille ci-dessous.
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Manipulation des données
- -

annotVariants

annotations annotations associations
numériques brutes aux genes

datasets description

FIGURE 7.1 — Schéma des modules pour Iannotation et la sélection des variants.

Un premier module pour I'outil FINSURF, appelé ”annotVariants”, permet d’inter-
roger les différents fichiers d’annotations utilisés pour en extraire les informations associées
aux variants évalués. Ce module a été développé en Python, et fait appel & plusieurs biblio-
theques basées sur des outils permettant de manipuler les différents formats de fichiers des
données d’annotations : pyBigWig (pour les fichier bigwig), pyBedTools (pour les fichiers
BED). Un fichier de configuration permet de définir les jeux d’annotations a utiliser et les
informations a lire depuis les sources d’annotations. Pour limiter I'impact sur la mémoire

vive, le fichier de variations est annoté par bloc. En revanche pour maximiser la vitesse de
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cette étape, chaque fichier d’annotation peut étre lu et exploité en paralléle.

Un deuxiéeme module, nommé ”annotToNumeric”, est dédié a la conversion des an-
notations précédentes d’un format texte a un format numérique. En effet certaines des
annotations sont obtenues sous forme de chaines de caracteres, afin de préserver une lec-
ture intelligible. Par exemple pour les données de prédictions d’associations entre régions
régulatrices et genes, I'annotation est composée d’un score d’association, ainsi que des
noms des genes cibles associés, afin de pouvoir interpréter et sélectionner des variants
d’intérét grace a cette information. Cependant, les modeles d’apprentissage machine uti-
lisés ne permettent pas une utilisation directe de ce type de format d’annotations. Ce
module "annotToNumeric” permet donc d’appliquer les conversions nécessaires, définies
par un second fichier de configuration. Pour reprendre ’exemple des données de prédic-
tions d’associations : ce deuxiéme module est capable d’extraire le score d’association
depuis I'annotation formatée. Il permet également de calculer un degré d’association entre
chaque variant et un ou plusieurs genes, en évaluant la localisation de ces variants rela-
tives aux geénes (fournis par I'utilisateur) depuis les annotations de génes et les prédictions
d’associations (voir le tableau 7.1, et 'annotation targets_associations).

Ces deux modules ont été appliqués sur les trois sources de variants décrites précédem-
ment :

— des variants non-codants associées a des maladies héréditaires, et provenant de la

base de données HGMD (nommés ci-apres "THGMD-DM?”) ;

— les variants eQTLs provenant de la base de données GTEx, correspondant a des
positions polymorphiques associées a des variations du niveau d’expression de génes
(nommés ci-apres "eQTLs”) ;

— les variants de la base de données ClinVar, identifiés comme n’ayant pas d’impact
fonctionnel, et pris comme controles négatifs pour les entrainements de modeéles
(nommés ci-apres "ClinVar”).

Enfin, le module ”selectVariants”, utilisé avec le notebook Jupyter ”datasets des-

cription”, permet de sélectionner les différents jeux de variants, qui seront a la base de

I’entrainement des modeles de prédiction de FINSURF, que je présente au chapitre suivant.

7.2.2 Analyse des annotations associées aux variants

Comme mentionné dans la section précédente, j’ai identifié trois jeux de variants dif-

férents : deux qui correspondent & des ensembles de variants fonctionnels, et serviront
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de variants contrdles positifs (les variants HGMD-DM et les variants eQTLs), et un en-
semble de variants contrdles négatifs (ClinVar). Tous ces variants ont été annotés avec les
différentes ressources d’annotations, qui peuvent étre exploitées par les modeles d’appren-
tissage machine pour séparer les controles positifs des contrdles négatifs. Je présente dans

cette section les différences identifiables entre les ensembles.

Composition et localisation des variants

J’ai tout d’abord remarqué que les variants HGMD-DM sont principalement localisés
dans les séquences promoteurs et 5’'UTR des génes auxquels ils sont fonctionnellement
associés. J’ai donc voulu confirmer ce biais de localisation a partir des annotations géno-
miques GENCODE, et évaluer la répartition génomique des variants provenant des deux

autres ressources.

0.5
Set (Number of variants)
Hmm ClinVar (34,468,057)
0.4 mm HGMD-DM (878)

| l | eQTLs (2,063,897)
0.0 J — — m=m

0
promoter 5UTR intron 3UTR intergenic IncRNA sncRNA  pseudogene

o
[

Proportion
o
N

=

FIGURE 7.2 — Proportions des jeux de variants par annotation génomique. Les annotations génomiques
correspondent aux annotations provenant de GENCODE (version 29). Les 3 jeux de données sont pris
bruts (sans filtre), et une seule annotation est prise par variant (certains variants pouvant couvrir plusieurs

annotations) selon leur degrés d’importance (voir méthodes).

Dans la figure 7.2, nous pouvons constater que les variants HGMD-DM sont effective-
ment concentrés dans les régions promotrices et UTR5’ des génes. En revanche, les jeux
de variants eQTLs et ClinVar présentent des proportions beaucoup plus importantes dans
les introns et dans les régions intergéniques. Les eQTLs constituent donc un ensemble de

variants “fonctionnels” qui va nous permettre d’explorer des relations de régulation de
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I’expression des genes sur de plus longues distances que pour les variants HGMD-DM. Ces
deux jeux de variants fonctionnels sont donc complémentaires pour mon objectif d’analyse

des propriétés des variants non-codants régulateurs.

Définition de sous-ensembles de variants

Dans notre analyse, les variants ClinVar nous servent de variants contrbles négatifs.
Comme nous ’avons vu, leur répartition génomique differe de celles des variants controéles
positifs (HGMD-DM ou eQTLs). Or, nous souhaitons que la méthode d’apprentissage
machine détecte des différences d’annotations fonctionnelles qui sont dues au caracteére
fonctionnel ou non-fonctionnel intrinseque des variants contrdles, plutét qu’elle ne dé-
tecte des différence dues au différences de localisations génomiques. Nous proposons donc
trois méthodes d’échantillonnage des variants contrdles, pour ajuster les répartitions des
controles négatifs a celles de chacun des ensembles de controles positifs :

— un échantillonnage des variants ClinVar & 1’échelle du génome complet, prenant en
compte la répartition des variants fonctionnels dans les régions génomiques définies
par GENCODE (ci-apres désignée GENCODE-match) ;

— un échantillonnage des variants ClinVar prenant en compte la répartition du jeu de
variants fonctionnels dans les régions génomiques, mais fait exclusivement dans les
cytobandes contenant les variants contrdles positifs (ci-apres désignée Cytoband-
match) ;

— un échantillonnage local des variants controles, pris & une distance maximale de
mille paires de bases d’un variant fonctionnel (ci-apres désignée Distance-match).

La différence entre 'approche GENCODE-match et ’approche Cytoband-match est
essentiellement justifiée par le fait que le jeu de variants HGMD-DM est petit (878 va-
riants au total) et restreint & certaines parties du génome (par exemple, le chromosome 11
concentre 144 des variants, tandis que le chromosome 18 n’en contient que 4). L’approche
Cytoband-match vise donc a respecter cette restriction en échantillonnant les variants
controles négatifs dans espace génomique plus proche de celui des variants controles posi-
tifs.

J’ai donc appliqué ces méthodes d’échantillonnage pour définir des jeux d’entraine-
ments basés sur les variants HGMD-DM, et des jeux d’entralnement basés sur les variants
eQTLs. Concernant ces derniers : puisque les modeles de prédiction ont vocation a étre

appliqués dans un cadre diagnostique, j’ai choisi de réduire le jeu de variants eQTLs & un
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sous-jeu d’eQTLs affectant spécifiquement 1’expression de genes associés a des maladies ;
ces genes provenant de la base de données OMIM, les modeles basés sur cette sélection

seront nommés par la suite "eQTLs-OMIM”.

Le tableau 7.2 résume l’ensemble des comptages et jeux de données générés par ces

sélections.

S Nombres de variants Nombres de Nombres exclus Nombre final
N Jeu de Nombre initial de| N N . - 70,
Modele ) 3 apreés filtres (codants, Modéle variants (INDEL ; chevauchement| (dont X% de
variants variants et /2 3 z .
régions exclues) gardées de positifs) positifs)
HGMD-DM 878 878 HGMD-DM 878 0;0) 1780 981
HGMD-DM - HGMD-DM , (0.0493%)
ClinVar 38056 330 34 468 057 ClinVar 3061561 (1,281,417 ; 41)
695,454 (Total = 465,134 (Total = .
eQTLs 3,124345) 2,063,897) eQILs 872344 ©:0 36292018
eQTLs-OMIM eQTLs-OMIM (1.61%)
61%
ClinVar 38056 330 34 468 057 ClinVar 39630252 (0;538927)

Sélection controles : CYTOBAND-MATCH Sélection contréles : DISTANCE-MATCH

Nombres de Nombres exclus Nombre final o Nombres de Nombres exclus Nombre final
Modéle fjel.' d:v variants NDEL auchemel (dont X% de Modele v;.'ila(l:s variants (INDEL ; chevauchement | (dont X% de
variants h——— > Dositifs positifs) gardées de positifs) positifs)
HGMD-DM 878 (0;0) HGMD-DM 877 ©0;0)
HGMD-DM 682 081 (0.129%) HGMD-DM 6985 (12.6%)
ClinVar 1179 844 (498 598 ; 43) ClinVar 10 806 (4652 ; 46)
eQTLs 872 344 (0;0) eQTLs 872 344 0;0)
¢QTLs-OMIM 3?]“356%5 ¢QTLs-OMIM 7477 028 (7.8%)
ClinVar 38509 978 (0 ; 543 548) e ClinVar 8207726 (05617 385)

TABLE 7.2 — Comptages de variants sélectionnés pour entrainer les modeles

A noter que pour les étapes d’entrainement, un filtre supplémentaire est appliqué sur
les jeux de variants sélectionnés : il consiste a enlever les variants affectant plusieurs bases
(Insertions et délétions, ou INDEL), et les variants du jeu contréle dont les positions che-
vauchent des positions de variants fonctionnels. Concernant le filtre des INDEL : celui-ci
n’est appliqué que pour les modeles HGMD-DM. En effet pour ces derniers, les controles
positifs ne contenant pas d’INDEL, le fait d’en inclure parmi les controles négatifs risque-
rait d’indiquer au modele d’apprentissage que le caractere négatif est associé au fait d’étre
un INDEL.
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Differences between HGMD-DM and ClinVar variants
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FIGURE 7.3 — Heatmap des différences entre variants controles positifs et négatifs. Les différences sont re-
présentées par leur taille d’effet mesurée entre les controles positifs et négatifs (voir méthodes), et indiquent
si la valeur d’une annotation est plus élevée dans les positifs (couleur verte), ou plus élevée dans les négatifs
(couleur violette). Les cases grisées correspondent aux annotations pour lesquelles la différence n’est pas
significative (tests : Mann—Whitney U test ou Chi2 de contingence, en fonction du type de distribution

associée & annotation ; correction multiple par la méthode de Holm-Bonferroni).

Vision générale des annotations et différences

Une fois annotés, j’ai souhaité évaluer les différences mesurables entre les variants

identifiés comme controles positifs (HGMD-DM et eQTLs-OMIM) et les échantillons de
variants controles négatifs associés. Ces différences sont la base sur laquelle les modéles
de prédiction vont pouvoir étre entrainés; les variants ayant été sélectionnés pour leur
fonctionnalité a priori, je souhaite vérifier que les annotations refletent cette fonctionnalité,

en comparaison avec les controles négatifs issus de la base de données ClinVar.

Les différences entre contrdles positifs et négatifs sont mesurées par la taille d’effet,

équivalent & une différence de proportions pour les variables binaires (coefficient h de
Cohen) ou a une différence de moyennes normalisée pour les autres types de distributions
(coefficient d de Cohen).

On peut constater de maniere générale que les variants fonctionnels (HGMD-DM non-

codant, ou eQTLs) présentent effectivement des différences marquées en leur faveur, qui

confirment nos attentes : les annotations associées a des propriétés régulatrices et/ou
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fonctionnelles ont des valeurs plus élevées pour ces variants par rapport aux variants

controles :

— des annotations comme les marques d’histones (H3K27ac, H3K4me3, H3K4mel), ou
les états chromatiniens prédits (notamment promoteur), ou encore les annotations
de site de fixations de facteurs de transcription, présentent des valeurs plus élevées
pour les contrdles positifs en comparaison avec les contrdles négatifs (ce qui est
particulierement visible pour les pistes "gencodeMatch” et “cytobandMatch” ;

— en revanche pour les états chromatiniens "réprimés” et ”"quiescents”, les tailles d’ef-
fet indiquent que les controles négatifs ont des valeurs plus élevées que les controles
positifs pour ces annotations;

— les annotations correspondant aux associations entre régions régulatrices et genes
cibles montrent également une différence en faveur des contréles positifs, plus pro-
noncée dans le cas des variants eQTLs que dans le cas des variants HGMD-DM. On
peut remarquer pour les ensembles basés sur les eQTLs qu’'une différence est détec-
table et significative pour toutes les annotations de cette catégorie, excepté pour
I’annotation du nombre de geénes cibles associés aux enhancers transcrits identifiés
par FOCS (focs_ fantom.count__targs) pour le schéma d’échantillonnage Distance-
Match). En revanche pour les ensembles basés sur les variants HGMD-DM, seules
les annotations associées a la ressource Genehancer sont détectées comme significa-
tives. On détecte par ailleurs une forte association génomique des controles positifs

a leur geéne cible (colonne "targets_associations”).

Concernant les annotations de conservation, on peut observer que les variants HGMD-
DM sont plus conservés en moyenne que les variants ClinVar. Cela reste vrai pour tous
les schémas de sélection des controles négatifs, méme si la différence s’atténue légérement
pour les variants ClinVar pris dans un rayon de mille pairs de bases autour des variants
fonctionnels (Distance-match). En revanche pour les variants eQTLs, il apparait que ces
variants sont moins conservés que les contrdles négatifs (ceci est particulierement visible

pour les annotations phyl100w et phyl20w).

C’est une différence qui est potentiellement surprenante, mais qui peut s’expliquer par
la nature des eQTLs : ces positions sont principalement identifiées comme eQTLs grace a
une association statistique entre des combinaisons alléliques et des niveaux d’expression
de genes. Or il existe une corrélation négative entre la fréquence allélique d’un variant

alternatif et son association statistique : plus il est rare, plus il faudra un effet prononcé
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sur 'expression pour qu’il soit détecté. Par conséquent, les eQTLs sont enrichis en variants
montrant une forte variabilité dans la population humaine, ce qui est cohérent avec leur
faible conservation évolutive entre especes.

Enfin, je souhaite souligner les conséquences de I’échantillonnage Distance-match sur
les mesures de différences entre controles positifs et négatifs, pour les annotations corres-
pondant a des intervalles génomiques, comme les prédictions de régions régulatrices, les
prédictions d’états chromatiniens, ou encore les sites de fixation de facteurs de transcrip-
tion. On constate en effet que les différences détectables pour les schéma d’échantillonnage
GENCODE-match et Cytoband-match s’atténuent fortement pour le troisieme schéma
d’échantillonnage, lorsque les variants ClinVar ont été pris dans un rayon de mille paires
de bases des variants fonctionnels. Cette diminution est flagrante par exemple pour les
annotations “dnaseClust” (identifiant les régions de chromatine ouverte, potentiellement
accessible pour des facteurs de trancription pour pour la machinerie de transcription),
"roadmapState.promoter” (identifiant les régions dont les marques d’histones indiquent
un état promoteur), ou encore "tfbsClust.count” (indiquant une concentration de sites de
fixation de facteurs de transcription), que l'on regarde la heatmap des variants HGMD-
DM, ou celle des variants eQTLs-OMIM. Cette diminution est également vraie pour les
annotations correspondant aux associations entre régions régulatrices et génes cibles. Ce
schéma, d’échantillonnage est le plus strict : il vise a tester la résolution des modeles de
prédiction, et notamment a évaluer si ces derniers se contentent d’utiliser certaines an-
notations d’intervalles (ce qui ne permettrait pas de discriminer deux positions dans ces
intervalles).

En conclusion, les annotations choisies pour caractériser la fonctionnalité de variants
non-codants sont effectivement associées a des différences détectables entre les controles
positifs et négatifs qui serviront a entrainer nos modeles de prédiction. Les deux jeux
de variants fonctionnels ne sont pas associés aux mémes propriétés biologiques, ce qui
se traduit par des distinctions entre les profils de différences avec les controles négatifs.
Ces deux jeux conduiront donc probablement a des modeles de prédiction de variants

fonctionnels non-codants qui ne détecteront pas les mémes signaux dans les annotations.

Pouvoir discriminant individuel des annotations

Pour justifier I'intérét de la création d’un modele d’apprentissage machine basé sur

un ensemble d’annotations, il est intéressant d’évaluer le pouvoir discriminant associé
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a chacune de ces annotations : en effet, si une annotation individuelle apparait comme
aussi bonne ou meilleure que le modeéle complet pour discriminer les variants fonctionnels
des non-fonctionnels, alors il est suffisant d’utiliser cette annotation comme prédicteur de

fonctionnalité.

Pour montrer la capacité de chaque annotation a séparer les variants controles positifs
(HGMD-DM ou eQTLs-OMIM) des controles négatifs, jutilise pour chaque annotation
une courbe ROC et une courbe PR, dont sont calculées les aires sous les courbes (voir la
figure 6.1). Ces derniéres servent de coordonnées pour visualiser le pouvoir discriminant
des annotations, sachant qu’un prédicteur idéal correspondrait a un point de coordonnées
(1, 1), tandis qu’un prédicteur aléatoire aurait pour aire sous la courbe ROC une valeur
de 0.5, et une valeur d’aire sous la courbe PR correspondant & la proportion de variants

fonctionnels sur le jeu total (voir table 7.2).

La figure 7.4 présente le pouvoir discriminant individuel pour I’ensemble des annota-
tions présentées précédemment (groupées par classes fonctionnelles), pour les trois straté-
gies de contrdles négatifs. On remarque que certaines annotations présentent des pouvoirs
discriminants élevés, en particulier pour les annotations de conservation en séquence :
les meilleurs correspondent aux annotations gerpElem (évaluant la présence des variants
dans des éléments conservés), et phast100w (mesurant la probabilité d’un variant d’ap-
partenir a un élément conservé). On peut également noter le bon pouvoir discriminant
associé aux annotations de sites de facteurs de transcriptions : tfbsClusts et tfbsCons,
ainsi que les états promoteurs. Parmi les annotations de prédictions de régulation, seules
les annotations provenant des prédictions d’association Genehancer permettent de détec-
ter des variants fonctionnels (valeur d’aire sous la courbe ROC élevée), mais avec une tres
mauvaise précision (valeur sous la courbe PR faible). L’annotation "targets_ associations”,
qui quantifie le degré d’association entre un variant et son geéne cible, est également un
bon prédicteur de fonctionnalité. Ce commentaire est vrai pour les schémas de sélection
"GENCODE-match” et ”Cytoband-match”, mais pas pour le schéma d’échantillonnage

Distance-match.

Ces bons prédicteurs, identifiés par les aires sous les courbes ROC et PR, correspondent
effectivement a des annotations dont les différences mesurées entre controles positifs et

négatifs étaient importantes (voir la figure 7.3).

Une figure similaire est proposée pour les variants eQTLs-OMIM (figure 7.5). Les anno-

tations apparaissent comme de moins bons prédicteurs de maniére générale (en comparai-
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FIGURE 7.5 — Pouvoir discriminant des annotations prises individuellement pour les variants eQTLs-OMIM.

La capacité de discrimination d’une annotation est résumée a son aire sous la courbe ROC (ROC AUC,
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Les lignes pointillées correspondent aux valeurs d’aires sous les courbes pour un modele aléatoire.
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son avec les valeurs observées pour les jeux HGMD-DM). Les annotations de conservation
séparent tres mal les controles positifs des controles négatifs pour ces jeux de variants, et
apparaissent comme de tres mauvais prédicteurs. Les seules annotations qui présentent des
valeurs d’aires sous les courbes notables sont les annotations d’état chromatinien trans-
crit (roadmapState.transcribed), probablement du fait de la localisation des eQTLs en
majorité dans les introns, et les marques d’histones H3K4mel et H3K27ac, qui sont effec-
tivement associées a des propriétés de régions régulatrices. Par ailleurs 'annotation "tar-
gets_associations” apparait comme un bon prédicteur, confirmant que les eQTLs tendent
a étre génomiquement associés a leurs genes cibles (soit par leur présence dans le geéne,

soit par leur présence dans un élément de régulation prédit pour cibler le gene).

7.3 Conclusions

Nous avons confirmé l'intérét des jeux de variants identifiés comme exemples de va-
riants non-codants régulateurs : ces variants présentent effectivement des propriétés d’an-
notations distinctes de variants controles négatifs.

J’ai défini différents schémas d’échantillonnage de ces variants contrdles négatifs, pour
évaluer l'influence de ces sélections sur la capacité des différentes annotations a séparer
les controles positifs des négatifs, pour des sélections de plus en plus strictes. Ces sélec-
tions permettent d’explorer différentes questions biologiques : notamment, prendre des
variants controles négatifs a une faible distance des variants contréles positifs permet po-
tentiellement d’entrainer un modele dédié a l'identification des positions fonctionnelles au
sein d’une région régulatrice par exemple ; en revanche les sélections GENCODE-match et
Cytoband-match, plus relachées, permettent d’explorer des variants a ’échelle du génome.

Les annotations prises individuellement présentent des capacités de discriminations
variables, assez faibles, et cela justifie de chercher a les intégrer au sein d’un modele
d’apprentissage machine, qui pourra les combiner pour atteindre un pouvoir discriminant
plus élevé. Certaines annotations présentent des pouvoirs discriminants tres faibles (proche
de classificateurs aléatoires), et sont associés a des tailles d’effets tres faibles (voir la figure
7.3). Par exemple les annotations relatives aux dinucléotides CG, ou encore certains des
états chromatiniens (par exemple ’état enhancer) présentent des différences faibles entre
controles positifs et négatifs, et sont associés a des pouvoirs discriminants faibles. Mais
la capacité des modeles d’apprentissage utilisés dans ce projet (les foréts aléatoires) a

combiner les annotations de nombreuses manieres permettra potentiellement d’exploiter
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plus efficacement ces annotations.

Nous verrons donc dans les chapitres suivants les étapes d’entralnement de ces modeles
de prédiction, avec l'influence de ces différents schémas d’échantillonnage des contrdles
négatifs, ainsi que les différences entre les modeles basés sur les variants HGMD-DM et

ceux basés sur les variants eQTLs-OMIM.
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Chapitre 8

Conception des modeles de

prédiction

Durant les étapes initiales de mon projet de these, j’avais tenté de créer empiriquement
un score unique par position génomique, combinant les différentes annotations présentées
dans le chapitre précédent. Ce score correspondait a une simple somme de valeurs dérivées
depuis les quatre classes fonctionnelles d’annotations (annotations de séquence, conser-
vation en séquence, annotations biochimiques, et prédictions d’associations régulatrices).
Si cette méthode conduisait effectivement & donner des scores plus élevés pour des va-
riants fonctionnels en comparaison avec des variants controles, il était difficile d’évaluer
de maniere correcte les contributions de chaque annotation. Par ailleurs, une évaluation
plus en détails de la littérature m’avait conduit & identifier la base de données "Regu-
lomeDB” (BOYLE et al., 2012), qui proposait une séparation similaire des variations en
plusieurs catégories, chacune associée avec une combinaison spécifique d’annotations de
régulation. J’ai donc souhaité mettre en place une approche statistique plus formelle, ba-
sée une méthode d’apprentissage machine de foréts aléatoires, et que je présente dans ce

chapitre.

8.1 Définition du pipeline et présentation des modeles ex-

plorés

L’outil FINSURF s’articule autour de modules dédiés aux différentes étapes de la

création des modeles de classification, entrainés a séparer des variants fonctionnels, de
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variants non-fonctionnels.

Création des modeles

sélection annotations
des variants numériques

FINSURF Forest modelCreationLib

Résultats des Model final
validations croisées FINSURF

Contributions

model analysis

FIGURE 8.1 — Schéma des modules pour la création des modeles FINSURF. La premiére étape est dédiée a
la création des différents modeles, ainsi que la génération des résultats de la procédure de validation croisée
des modeles. Ces résultats de ces validations sont compilés et évalués dans une seconde étape, grace a un

notebook Jupyter dédié & I'analyse des modeéles.

Les fichiers d’annotations des variants sélectionnés (présentés au chapitre précédent)
sont donc utilisés ici pour I'entrainement des modeles de prédiction. Comme montré sur

la figure 8.1, deux modules Python interviennent a cette étape.
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FINSURF Forest. J’ai modifié 'implémentation des foréts aléatoires proposée dans la
bibliotheque Scikit-learn, afin d’obtenir une version de ’algorithme capable de gérer les
différences de proportions des classes. En effet, comme présenté au chapitre d’introduction
aux outils d’intégration de données, les noeuds dans les arbres d’une forét aléatoire sont
définis par optimisation de la séparation des différentes classes présentes. Or si une classe
est sur-représentée par rapport a une autre, le taux d’erreurs sera biaisé par ce déséquilibre,
et l'algorithme tendra & ignorer la classe minoritaire (cette derniére ne contribuant que
faiblement au calcul du taux d’erreurs de classification). L’implémentation par défaut n’est
pas capable de gérer ces différences.

Différentes méthodes existent pour résoudre ce probléme au niveau du jeu de données,
soit par réduction de la classe majoritaire, soit par génération de nouvelles entités pour
la classe minoritaire (CHAWLA et al., 2002, MALDONADO et al., 2019). Il est cependant
possible d’inclure une étape de ré-équilibrage des classes au sein de 'algorithme des foréts
aléatoires : plutét que d’équilibrer avant d’entrainer le modele, 1’équilibrage est fait pen-
dant sa génération. A chacun des arbres, I’étape de "Bootstrap Aggregation” est appliquée
de maniere a ce que le nombre d’entités prises au hasard dans la classe majoritaire soit
équivalent au nombre d’entités de la classe minoritaire. La modification que j’ai appor-
tée au code source de ’algorithme des foréts aléatoires n’affecte qu'une seule fonction de
la bibliothéque Scikit-Learn, permettant ainsi un impact minime sur l'utilisation de cet

algorithme.

modelCreationLib. Durant la création des modeles de prédiction, j’ai souhaité explo-
rer et corriger les biais qui peuvent étre introduits par inadvertance durant les différentes
étapes de 'entrainement d’un modele de prédiction, et qui conduisent & fausser un mo-
dele. Ce deuxiéme module contient donc les différentes fonctions et méthodes utilisées
pour la génération des modeles de prédiction, pour leur validation interne au moment des
entrainements, et pour I’évaluation des biais, que je présente ci-dessous.

Une premiere source de biais, qui n’est pas spécifique a l'analyse de séquences gé-
nomiques, provient de 'inférence des valeurs manquantes. Il est tentant de pré-traiter un
ensemble d’annotations en amont de '’entralnement, en remplissant les valeurs manquantes
a partir de 'entiéreté du jeu de données (par exemple, en utilisant la valeur moyenne d’une
annotation sur le jeu total, ou encore en utilisant la moyenne par classe). Cela n’est pas
une approche correcte : en effet, au moment de 'entrainement du modele, on cherche a

évaluer ce dernier par séparation du jeu d’entrainement en sous-jeux (voir le chapitre des

93



méthodes). Or, si 'imputation est effectuée sur I'entiereté du jeu de données, cela signifie
que les valeurs imputées pour les entités du jeu de validation le sont en partie grace aux
valeurs des entités du jeu d’entrainement : les deux jeux ne sont donc plus indépendants,
faussant cette étape de validation (ce probleme est appelé ”data leakage”, ou "fuite d’in-
formation”). Le module "modelCreationLib” et I'utilisation du notebook Jupyter "model
creation” permettent de gérer correctement cette situation par 1’établissement d’un pipe-
line combinant une étape d’inférence (basée sur la bibliotheque Python ”skearn_ pandas”
et une étape d’entrainement du modele de prédiction; ce pipeline, par son implémenta-
tion, permet que l'inférence des valeurs manquantes soit faite indépendemment du jeu
d’entrainement pour le jeu de validation, prévenant ainsi une fuite d’information depuis

le premier.

Une seconde source de biais provient de la fagon dont est effectuée la séparation des
entités du jeu d’entrainement de celles du jeu de validation. Ce biais est spécifique a
lanalyse de séquences génomiques (et des problémes faisant intervenir un lien séquentiel
entre entités) dans le sens ot les entités manipulées (les variants) ne sont pas indépendantes
les unes des autres : les variants sont définis par des positions génomiques, et leur plus ou
moins grande proximité est corrélée avec un partage potentiel d’annotations. Cela signifie
que lors de D’assignation aléatoire des entités aux jeux d’entralnement et de validation,
il est possible que deux entités proches soient séparés chacune dans un de ces groupes;
dans ce cas le modeéle aura potentiellement plus de facilités a assigner I'entité du jeu
de validation a sa classe correcte, faussant ’évaluation. Certaines des méthodes décrites
au chapitre d’introduction proposent des évaluations prenant en compte ce lien : par
exemple FATHMM-MKL et FIRE proposent une séparation ”entrainement/validation”
basée sur les chromosomes ; le score ReMM utilisé dans Genomiser propose une séparation
sur les bandes cytogénétiques. J’ai choisi une séparation similaire a cette derniere, en
implémentant une fonction d’évaluation des modeéles de prédiction qui isole une partie des
bandes cytogénétiques pour validation, tandis que les variants présents dans les autres

bandes cytogénétiques sont utilisés pour I’entrainement.

Les résultats de ces explorations sont présentés a la fin de ce chapitre, pour des modeles
de classification entrainés sur les différents jeux de variants fonctionnels et non-fonctionnels
définis au chapitre précédent. Avant cela, je présente dans la section suivante le choix des

hyper-parameétres utilisés pour ces modeles.
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8.2 Optimisation et choix des hyper-parametres

Le modele des foréts aléatoires a été décrit en détail dans le chapitre d’introduction dé-
dié aux méthodes d’intégration de données. Différents parametres ont été évoqués, permet-
tant de décrire la structure du modele lors de 'apprentissage. Certains de ces parameétres
sont définis et optimisés pendant 'apprentissage, et dépendent des données : ils corres-
pondent a I’ensemble des choix d’annotations et des seuils associés a chacun des noeuds
des arbres composant la forét. Un autre groupe de parametres correspond a la définition
de la structure du modele d’apprentissage, et ils sont définis avant 1’étape d’entrainement :
ce sont les "hyper-parametres”.

Dans la bibliotheque Python Scikit-learn, chaque modeéle de prédiction est proposé
avec des valeurs par défaut pour ces hyper-parametres. Bien que ces modeles permettent
généralement d’obtenir des résultats corrects, il est intéressant de pouvoir explorer un
ensemble de combinaisons plus élaborées, et d’évaluer les améliorations potentielles pour
les modeles associés. En effet il n’existe pas vraiment de régles permettant d’établir a priori
les parameétres optimaux ; seule I’exploration empirique permet d’ajuster les parametres
adaptés a la stratégie expérimentale d’intérét. Cette exploration de parametres est rendue
possible par 'objet "GridSearchCV” dans la bibliotheque Scikit-learn. Sont définis dans
cet objet les listes de valeurs a tester pour chacun des parametres du modele. L’objet
”GridSearchCV” va alors entrainer un modele pour chacune des combinaisons, et I’évaluer
sur une validation croisée. Un score de qualité de classification est obtenu depuis cette
validation croisée, et permet ainsi d’ordonner I’ensemble des modeles testés selon ce score.
L’objet "GridSearchCV” permet finalement de sélectionner le meilleur modéle identifié
grace a ce score, et donc la meilleure combinaison de parametres.

Cependant, il est nécessaire de vérifier que ’optimisation a bien conduit a une amélio-
ration notable de la qualité de classification, en comparaison avec un modele "par défaut”.
Il est important que cette comparaison soit faite sur un jeu de données indépendant, plutot
que d’utiliser directement le score obtenu lors de 'optimisation : si ’on utilise directement
ce dernier, il est possible que 'optimisation soit spécifique au jeu de données utilisé, mais
ne corresponde pas a un modele généralisable avec une bonne qualité de classification sur
de nouvelles entités a classifier.

La documentation officielle de la bibliotheque Scikit-learn fournit une démonstration de
I’objet ”"GridSearchCV”, avec une proposition de validation indépendante, faite en valida-

tion croisée (https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/model_selection/plot_
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nested_cross_validation_iris.html). Cependant, dans I’exemple donné, une nouvelle
validation croisée est faite pour évaluer le meilleur modele identifié, mais elle opére direc-
tement sur le jeu de données qui a servi a ’optimisation. Dans ce cas, cette évaluation ne
permet pas d’évaluer la généralisation de la qualité du classificateur, et peut conduire a
une situation de sur-apprentissage.

J’ai donc réalisé une optimisation et validation de parametres par validations-croisées
imbriquées, garantissant une indépendance entre le jeu de données servant a 1’optimisa-
tion des parametres, et le jeu de données "test” servant a évaluer la qualité réelle du

classificateur optimisé.

Optimisation des paramétres
4 - - A

Entrainement \ —I
I S Modele III
optimal II
> E Scores I

- obtenus
1t

Test indépendant de

‘ la qualité du modéle
sélectionné.

Boucle externe

e Evaluation croisée de toutes les

- combinaisons de parameétres.
- e Sélection du meilleur modéle

Boucle interne

\. .

FIGURE 8.2 — Schéma des validations croisées imbriquées pour 'optimisation des parametres d’un modeéle
d’apprentissage machine, avec évaluation indépendante. Pour un ensemble fini de valeurs de parameétres
a explorer, les différentes combinaisons de ces valeurs sont utilisées pour entrainer des modeles, sur la
boucle interne. La validation croisée dans cette boucle interne permet de sélectionner automatiquement la
meilleure combinaison parmi toutes celles explorées. La validation externe permet un test indépendant de
la qualité du modeéle sélectionné. Ici la validation externe correspond & une séparation en K=5 groupes,

tandis que la séparation interne est faite en 3 groupes.

Comme présenté dans la figure 8.2, le jeu de données initial est séparé en plusieurs

groupes, en respectant les proportions de chacune des classes : c’est la boucle externe.
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Paramétre Valeurs explorées Question

N Le nombre d’arbre augmente théoriquement l'exploration de combinaisons de descripteurs :
Nombre d’arbres 100 a 2000, par 200
est-ce associé a une amélioration de la qualité du modele ?

. Par arbre, la profondeur des branches est associée 4 une combinaison de séparations dichotomiques :
Profondeur des arbres 1, puis 54 35, de 5en 5 ) ) | .
augmenter la profondeur améliore-t-il la qualité du modeéle ?

L . . Plus il y a d’entités par feuille, plus le chemin de décision de la racine a la feuille est “générale”;
Nombre d’entités par feuille | 1 & 9, par 2
quel est 'impact sur la qualité du modele ?

TABLE 8.1 — Parameétres choisis pour optimisation.

Chaque sous-groupe est alors mis de coté en tant que jeu de "test”, tandis qu'une évalua-
tion et optimisation de parameétres est faite avec 'objet ”GridSearchCV” sur les groupes
restants. Cette évaluation est faite par validation croisée, interne au sous-groupe (”boucle
interne”). Elle permet d’obtenir pour ’ensemble des combinaisons de parameétres un score
moyen de qualité de classification pour chacun des modeles, et donc de leur assigner un
rang. Il est alors possible d’évaluer le meilleur modéle sélectionné, en le testant de maniere
indépendante sur le sous-groupe initialement mis de c6té. L’optimisation est répétée K

fois, ce qui permet d’évaluer une convergence indépendante des parametres optimisés.

J’ai ainsi exploré un ensemble de 400 combinaisons de parametres, dont ’optimisation
a été faite par calcul de qualité de classification sur une validation croisée interne en 3
groupes. Cette qualité de classification est évaluée sur le score F1, permettant de maxi-
miser a la fois la sensibilité et la précision du modele. L’optimisation a été répétée 5 fois,
correspondant a une séparation externe en 5 sous-groupes utilisés pour évaluation indé-
pendante. Ce sont donc 600,000 entrainements qui ont été effectués durant cette étape.

Les parametres qui ont été évalués sont résumés dans le tableau 8.1 ci-dessous.

La figure 8.3 présente les résultats obtenus a partir des validations croisées internes,
sur ’ensemble des combinaisons de parametres. J’ai souhaité évaluer les tendances géné-
rales d’association entre la valeur d’un parametre donné et la qualité de classification. On
peut constater que les deux parametres les plus critiques sont la profondeur des arbres
et le nombre d’entités par feuille. Sur cette figure, il est assez net que plus les arbres
sont profonds (donc plus le nombre de combinaisons explorées est grand), meilleure est
la qualité. Cette amélioration semble converger assez rapidement cependant, et a partir
d’une profondeur de 10 (donc un maximum de 10 décisions combinées au sein des chemins
de décision), la qualité du modeéle ne semble plus affectée par ce parameétre. En revanche,
on peut observer que forcer un nombre d’entités important par feuille conduit a une dé-
gradation de la qualité du classificateur. Enfin, il semble que le nombre d’arbre dans la

forét ne semble pas étre un facteur extrémement décisif sur la qualité du classificateur.
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080 Balanced accuracy (mean over test folds) , Balanced accuracy (mean over test folds)
(Spearman r = 0.0382 ; p-value = 0.447 0.75 (Spearman r = 0.601 ; p-value = 1.16e-40) (Spearman r = -0.56 ; p-value = 2.17e-34)
F1-score (mean over test folds) F1-score (mean over test folds) 0.75 F1-score (mean over test folds)
(Spearman r = 0.0371 ; p-value = 0.459) 0.70 (Spearman r = 0.606 ; p-value = 1.77e-41) (Spearman r = -0.564 ; p-value = 4.89e-35)
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FI1GURE 8.3 — Influence de la variation de trois parametres sur la qualité de la classification par un modele de
forét aléatoire. L’évaluation est faite a partir des résultats obtenus pour 5 sous-jeux tests, exclus de 1’étape
d’optimisation. Chaque point représente la moyenne sur I’ensemble des modéles entrainés avec la valeur
du parametre fixée, et les traits représentent la déviation standard de la valeur de qualité de classification.
Deux mesures sont présentées : Uexactitude de classification de chaque classe moyennée (balanced accuracy)

et le score F1 (avec lequel 'optimisation des parameétres est faite).

Les valeurs les plus faibles sont effectivement associées a des scores de classification 1ége-
rement plus faibles que pour les modeéles ayant un nombre d’arbres plus élevés, mais cette

augmentation semble stabilisée dés un nombre d’arbres autour de 300.

Par ailleurs, j’ai extrait le meilleur modéle identifié pour chacune des 5 séparations ini-
tiales du jeu de données. Chaque modele est alors testé sur le sous-groupe qui a été gardé
indépendant, afin d’évaluer sa qualité, dans le cadre d’une généralisation de son applica-
tion. Les résultats sont présentés dans le tableau 8.2. On peut remarquer que le meilleur
modele n’est pas toujours le méme dans les 5 séparations; pour chaque modele identifié
dans les sous-groupes, son rang dans les autres sous-groupes est rapporté. Par ailleurs,
les scores de qualité de classification depuis validation croisée interne (ayant conduit a la
sélection des hyper-parametres) sont également rapportés, pour comparer avec les scores
obtenus sur le jeu indépendant. Cette comparaison permet de vérifier qu’il n’y a pas de
diminution trop importante de la qualité du modele lorsqu’il est testé sur des entités
indépendantes ; les meilleurs modeles sont bien généralisables. La comparaison avec le mo-
dele avec des parametres par défaut permet par ailleurs de constater que 'optimisation
conduit & une légeére augmentation des mesures de qualité, confirmant I'intérét d’identifier
des valeurs d’hyper-parametres plus adaptées a la tdche de classification a laquelle je suis

confronté.

Les parameétres finaux pour mes modeles sont : un nombre d’entité par feuille de 1
(clairement associé a une meilleure qualité de prédiction des modeles, voir figure 8.3), une

profondeur maximale de 10 (seuil & partir duquel la qualité ne semble plus augmenter, voir
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Inner loop test scores Outer loop test scores Default model performance Rank of the selected model in the outer splits

Selected model Balanced accuracy | F1 score | Balanced accuracy | F1 score | Balanced accuracy | F1 score | rank_0 | rank_1 | rank_2 | rank_3 | rank_4
N__tree=300
Min_samples_leaf=1 | 0.8831 0.682 0.871 0.674 0.8424 0.662 1 49 49 19 17

Max_ depth=15
N__tree=1300
Min_samples_leaf=1 | 0.87 0.666 0.869 0.667 0.852 0.648 18 1 35 2 29
Max_ depth=35
N__tree=1500
Min_samples_leaf=1 | 0.875 0.665 0.879 0.664 0.877 0.676 32 42 1 16 41
Max_ depth=20
N__tree=1100

Min_samples_leaf=1 | 0.87 0.661 0.89 0.694 0.88 0.699 37 36 21 1 9
Max_ depth=20

N__tree=100

Min_samples_leaf=1 | 0.876 0.667 0.88 0.658 0.873 0.676 11 25 4 8 1

Max_ depth=30

TABLE 8.2 — Résultats des 5 modeles identifiés comme les meilleurs par optimisation de parameétres. Un
modele est identifié comme le meilleur pour chaque groupe de la boucle externe; ses performances dans
la boucle interne et dans la boucle externe sont présentées; un modele par défaut (100 arbres, 1 entité
minimum par feuille, pas de limite sur la profondeur) est entrainé et évalué sur le jeu test de la boucle
externe pour comparaison. Le rang de chacun des modeéles est également identifié depuis chacune des 5
optimisations ; chaque modele est le premier dans la boucle interne ot il a été sélectionné, et son rang dans
les autres groupes est récupéré. Par exemple pour le 2e modéle, il est le meilleur modéle identifié dans la

boucle 2 (son rang est de 1), et il est au second rang pour la boucle 4.

figure 8.3), et un nombre d’arbres de 1 000. Ce dernier parametre est moins critique que les
premiers, mais son augmentation semble légérement associée a de meilleures performances ;
le nombre de 1 000 permettra une interprétation simple des scores de prédictions dans les

prochaines étapes.

8.3 Entrainement et validation des modeéles

8.3.1 Définition des modeles explorés

J’ai donc défini le choix de la structure des foréts aléatoires; les variants fonctionnels
et non-fonctionnels ont été présentés au chapitre précédent, avec les différences détectables
dans les annotations qui servent a les décrire. Nous avons donc tous les éléments nécessaires
a entrainement de modeles de prédictions. J’ai souhaité profiter de ces entrainements pour
évaluer les conséquences de certains points sur les qualités de prédiction des modéles; ces
points sont :

— les différents schémas d’échantillonnage des contrdles négatifs ;

— l’inclusion de 'annotation "targets_ associations” ;

— la méthode de séparation des jeux d’entrainements en sous-jeux “entrainement /validation”,
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pour les validations croisées.

Influence de I’échantillonnage des contrdles négatifs. Comme présenté dans le
chapitre précédent, plusieurs échantillonnages de variants controles négatifs ont été effec-
tuées, chacun plus ou moins strict :
— D’échantillonnage GENCODE-match (visant a ajuster les répartitions génomiques
des contrdles négatifs a celle des controles positifs) est le plus général ;
— D’échantillonnage Cytoband-match est similaire au GENCODE-match, mais s’en
distingue surtout pour les controles positifs du jeu HGMD-DM : leur faible nombre
a justifié de choisir des contrbles négatifs dans les régions génomiques contenant
spécifiquement ces controles positifs ;
— D’échantillonnage Distance-match est le plus strict, et sera ’occasion d’évaluer la
capacité des classificateurs a distinguer des variants trés proches en coordonnées

génomiques.

Inclusion de P’annotation ”targets_ association” Cette annotation correspond a
une mesure du degré d’association génomique d’un variant contrdle positif au géne auquel
il est fonctionnellement associé (association expérimentalement validée pour les HGMD-
DM, ou association statistique pour les eQTLs, depuis des mesures d’expression des génes).
L’annotation est & 4 niveaux : le plus élevé correspond a une situation ou le variant est
dans le gene auquel il est fonctionnellement associé, ainsi que dans une région régulatrice
prédite ; le plus faible correspond & une situation ou le variant n’est pas génomiquement
associé a son gene (il n’est pas ni dans le corps du géne, n’est pas dans une région régulatrice
ciblant ce géne, et aucun des geénes flanquants ne lui correspond).

L’analyse des représentations heatmap (7.3) des différences entre les controles positifs
et négatifs, ainsi que des pouvoirs discriminants des annotations, avait indiqué que cette
annotation d’association au gene-cible correspond a un tres bon prédicteur. J’ai souhaité
comparer des modeles ou 'annotation est exclue, avec des modeéles ou 'annotation est
incluse, afin de déterminer si les niveaux d’associations élevés des variants controles positifs
conduisait les modeéles & ne considérer que cette information (conduisant & un modele

trivial, incapable d’identifier des relations plus complexes dans les annotations).

Validation croisée et séparations des sous-jeux Enfin, un dernier point exploré

dans cette partie correspond au schéma de séparation appliqué durant la validation croisée.
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Par défaut, la bibliotheque Python Scikit-Learn propose différentes méthodes de séparation
automatique pour obtenir K groupes a partir d’un jeu d’entralnement. La plus adaptée a
notre situation est appelé "StratifiedKFold” : il permet de séparer le jeu de données (ici les
variants) en K groupes tout en respectant au mieux les proportions des différentes classes.

Cependant, cette séparation ne permet pas de tenir compte de la nature des entités
présentes dans le jeu de données, et en particulier des liens existants entre ces entités. Dans
notre cas cela pose un probleme puisque les entités ne sont pas indépendantes les unes des
autres : les variants sont localisés a des distances plus ou moins faibles, et peuvent parfois
étre proches. Cette proximité génomique peut conduire ces entités a avoir des annotations
communes, et/ou corrélées. Si une séparation aléatoire est appliquée, il est possible que
deux variants proches se retrouvent respectivement dans le jeu d’entrainement et dans le
jeu de validation : cela facilite le modele d’apprentissage, et conduit potentiellement a une
évaluation optimiste de sa qualité.

Il est donc important de proposer une validation croisée prenant en compte cette
proximité des variants. Pour le modele FINSURF, j’ai implémenté une séparation en K
groupes prenant en compte les localisations des variants, par une séparation des variants
basée sur les bandes cytogénétiques (similaire a la séparation décrite dans la publication
de Genomiser, SMEDLEY et al., 2016). J’évaluerai les conséquences de cette séparation,

nommeée ”Location-aware”, sur la qualité mesurée des modeles.

8.3.2 Résultats des entrainements et validation des modéles

Ainsi, ce sont 24 modeles dont je présente 1’exploration dans cette partie : 12 pour le
jeu "THGMD-DM?” et 12 pour le jeu 7eQTLs-OMIM”. Pour mesurer la qualité des modeles
entrainés, j’ai appliqué une validation croisée basée sur la génération de 10 sous-groupes :
pour chaque sous-groupe, un modele est entrainé sur les 9 autres, et le modele est utilisé
pour prédire les classes du sous-groupe restant; la courbe ROC et la courbe PR sont
générées pour évaluation de la qualité. Les courbes moyennes, calculées a partir des modeles
des 10 sous-groupes, sont obtenues, et les valeurs d’aires sous ces courbes sont rapportées
dans le tableau 8.3, pour évaluer I'impact des différents parametres sur la qualité des
modeles. Pour aider a I’évaluation de ces valeurs, je propose la visualisation des différentes
courbes, obtenues sur les validations croisées basées sur les séparations Location-aware :
la figure 8.4 présente les courbes obtenues pour les modeéles entrainés sur les variants

fonctionnels HGMD-DM, et la figure 8.5 présente les courbes obtenues pour les modeles
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entrainés sur les variants fonctionnels eQTLs-OMIM.

ROC AUC PR AUC ROC AUC PR AUC

with Targs | without Targs| with Targs | without Targs

with Targs | without Targs | with Targs |without Targs

GENCODE Match 0.9918 0.9169 0.9604 0.6562
Cytoband Match 0.9823 0.9068 0.9033 0.6448
Distance Match 0.8343 0.843 0.5292 0.5348

GENCODE Match 0.8413 0.7182 0.332 0.1791 0.8354 0.7043 0.3133 0.157
eQTLs-OMIM  |Cytoband Match 0.8365 0.7156 0.3238 0.1769 0.8307 0.7029 0.3098 0.1567
Distance Match 0.7052 0.6462 0.1959 0.1559 0.6915 0.6304 0.1738 0.135

TABLE 8.3 — Valeurs des aires sous les courbes ROC et PR pour I’ensemble des modeles FINSURF explorés.
Les valeurs sont groupées par jeux de variants pour les lignes. Deux groupes de colonnes séparent les
méthodes de séparations pour la validation croisée. Au sein de ces groupes, les valeurs d’aires sous les
courbes sont groupées par courbe (ROC ou PR), et les valeurs des modéles avec ou sans I’annotation
"targets__associations” ("with Targs” et "without Targs” respectivement) sont juxtaposées pour simplifier

la lecture.

Influence des échantillonnages. Le premier point que je souhaitais évaluer concer-
nait les différents échantillons de variants contréoles négatifs. On voit une diminution sys-
tématique de la qualité des modeles : les modeles basés sur 1’échantillonnage Distance-
match sont systématiquement plus faibles, que les modeles basés sur les échantillonnages
Cytoband-match et GENCODE-match. Ceci est vrai pour les controles positifs HGMD-
DM et les controles positifs eQTLs-OMIM, et pour les deux mesures (ROC AUC et PR
AUC).

Conceptuellement, 1’échantillonnage Cytoband-match est plus rigoureux que ’échan-
tillonnage GENCODE-match ; la 1égere différence de qualité confirme également que le pre-
mier conduit a une sélection de contrdles négatifs plus stricte. L’échantillonnage Distance-
match quant a lui teste a un niveau local la capacité des modeles a discriminer des variants
fonctionnels de variants non-fonctionnels a une échelle locale, permettant potentiellement
de discriminer deux positions au sein d’un élément régulateur par exemple ; la diminution
de qualité des modeles (qui restent bons cependant) est donc attendue, et une explora-
tion plus détaillée des conséquences de cet échantillonnage sera présentée par la suite.
Ainsi dans la section et le chapitre suivants, je me focaliserai sur les modeles basés sur les
échantillonnages Cytoband-match et Distance-match, dont les performances sont élevées,

et qui explorent les différences entre variants fonctionnels et des variants non-fonctionnels

102



e0T

With Targets Without Targets
1.0 ( // 1.0 1.0

Yos o 0.8 208
T / o
4 -4
Qo6 v i Sos Qo6 5
GENCODE % ’ g £ 2
3 9 2 S
a 04 o & 04 Q0.4 g
match % y ,
Fooa Mean ROC curve 02 Mean PR-curve F oo Mean ROC curve 02 Mean PR-curve
7 (AUC=0.9918) T (AUC=0.9604) T (AUC=0.9169) | T (AUC=0.6562) ____\
00 ¥ 0.0 00 V 0.0
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
False Positive Rate True Positive Rate False Positive Rate True Positive Rate
1.0 1.0 1.0
9 0.8 gos 0.8
& &
g 506 Los S o6
Cytoband % £
a g 0.4 &£ oa &’ 0.4
> =
match : :
F o2 Mean ROC curve 0.2 Mean PR-curve Fo2 Mean ROC curve 0.2 Mean PR-curve
T (AUC=0.9823) T (AUC=0.9033) T (AUC=0.9068) T (AUC=0.6448) _____ %
00 ¥ 0.0 00 ¥ 0.0
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
False Positive Rate True Positive Rate False Positive Rate True Positive Rate
1.0 10 1.0 1.0
Yos 0.8 Qo038 0.8
T T
I -4
. Los S o6 Qo6 S o6
Distance % %
T 04 & 04 Qo4 § 0.4
match ¢ e
F o2 Mean ROC curve o2 Mean PR-curve = 02 Mean ROC curve 02 Mean PR-curve
2| 7T (AUC=0.8343) 2 T (AUC=0.5292) | N\ ' /T (AUC=0.843) 2 T (AUC=0.5348)  \U
00 ¥ 0.0 00 ¥ 0.0
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
False Positive Rate True Positive Rate False Positive Rate True Positive Rate

FIGURE 8.4 — Courbes ROC et PR pour les modeles HGMD-DM évalués par validation croisée Location-aware. Chaque graphique correspond a
10 évaluations, a partir desquelles sont calculées une courbe moyenne, et une aire correspondant a la déviation standard. Une paire de graphiques
”courbe ROC” et “courbe PR” correspond a un modele, entrainé avec le jeu de variant contrdle négative identifié par ligne, et avec ou sans

I’annotation "targets_ associations”, identifiée par groupe de colonne.



With Targets

Without Targets

1.0 — 1.0 1.0 o 1.0
-~ Mean PR curve A Mean PR curve
/ #
008 154 08 (AUC=0.3133) Qo8 14 5% (AUC=0.157)
® il ol v
& &
Qo6 42 S o6 Los {2 S o6
GENCODE ¢ 2 % 2
7] / ‘C 7. 7 (%)
o
foa - Qo4 Qo4 7 L o4
; & b . x
) / /
match ¢ E
02 - Mean ROC curve 62 02 - Mean ROC curve 92
e (AUC=0.8354) sy e (AUC=0.7043) | | __ T
00 ¥ 0.0 00 0.0
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

False Positive Rate True Positive Rate

False Positive Rate True Positive Rate

1.0 - 1.0 1.0 — 10
/ Mean PR curve 7 Mean PR curve
P .
@038 0.8 (AUC=0.3098) Los o8 (AUC=0.1567)
2 L, ol s
4 g o e
/ #
Los6 i 5 06 Los 7 S 06
Cytoband 3 5
S a o 3 # 2
ao04 i <04 Q04 S & 04
o # a [ Pes
ma C ) - 3 L
'!: / p /
02 ,, Mean ROC curve 02 02 / Mean ROC curve 92
e (AUC=0.8307) ol 5 (AUC=0.7029) |  |___ | | T
00 ¥ 0.0 00 0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate True Positive Rate False Positive Rate True Positive Rate
1.0 - 1.0 1.0 10
/’/ Mean PR curve ,// Mean PR curve
Qos /,/ 08 (AUC=0.1738) % 0.8 /, 08 (AUC=0.135)
< e
{ =
D. _go.e o 5 06 £ 06 e G 06
t b= /s 5 E / o]
> — wv ’4 (%)
istance % : g ; :
0.4 - = 0.4 0.4 i 0.4
h ) P a v % a
matc 2 E
02 ¥ Mean ROC curve 02 0:2 S Mean ROC curve 02
e (AUC=0.6915) L iireee. i (AUC=0.6304) | L ____ I ToSree———meeeee
00 ¥ 0.0 00 ¥ 0.0
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

False Positive Rate True Positive Rate

False Positive Rate True Positive Rate

F1GURE 8.5 — Courbes ROC et PR pour les modeéles eQTLs-OMIM évalués par validation croisée Location-aware. Chaque graphique correspond a
10 évaluations, a partir desquelles sont calculées une courbe moyenne, et une aire correspondant a la déviation standard. Une paire de graphiques
”courbe ROC” et "courbe PR” correspond a un modele, entrainé avec le jeu de variant contrdle négative identifié par ligne, et avec ou sans

I'annotation ”targets_ associations”, identifiée par groupe de colonne.

104



sélectionnés de maniere rigoureuse.

Influence de ’annotation ”targets_ associations”. En comparant les colonnes "with
Targs” et "without Targs” du tableau 8.3, on peut voir que I’absence de cette annotation
est systématiquement associée a une diminution des aires sous les courbes, plus ou moins
importante, pour les schémas d’échantillonnage Cytoband-match et GENCODE-match,
et ce pour les deux jeux fonctionnels (HGMD-DM et eQTLs-OMIM).

En revanche lorsque 'on considére les modeles HGMD-DM Distance-match, on peut
voir que les différences de valeurs d’aires entre les modeles avec ’annotation et sans I’anno-
tation sont tres faibles (par exemple : les valeurs d’aire sous la courbe ROC sont de 0.8836
et 0.8817 avec et sans 'annotation respectivement, pour la validation croisée ”Stratified
K-fold Split”). Cela s’explique par le fait que les controles négatifs ont été pris a proximité
des contrdles positifs, et sont donc localisé potentiellement dans les mémes geénes, ou les
mémes éléments régulateurs; 'annotation n’est donc plus discriminante. Ce n’est pas le
cas pour les modeles eQTLs-OMIM Distance-match, dont les scores pour le modele avec
Pannotation ”targets_ associations” sont meilleurs que sans. Cela rejoint I’observation du
chapitre précédent (7.3), qui montrait que ce schéma d’échantillonnage n’abolissait pas
totalement la différence forte entre controles positifs et négatifs pour cette annotation.

Il est intéressant de noter que pour les classificateurs HGMD-DM GENCODE-Match
et Cytoband-match incluant cette annotation, les valeurs d’aires sous les courbes sont ex-
trémement proches de celles d'un classificateur parfait (ROC AUC = 0.9927 et PR AUC
= 0.9807 pour GENCODE-Match par exemple). Cela indique que ’annotation est trop
corrélée a la classe des variants (fonctionnel /non-fonctionnel), et que le classificateur n’a
pas besoin d’apprendre a partir des autres informations : il est suffisant de savoir qu’un
variant est associé génomiquement & un gene d’intérét pour prédire que ce variant est
fonctionnel. Cette situation conduit donc a un modele trivial, qui se contente de prédire
un variant comme fonctionnel des lors qu’il est situé dans le corps ou dans un élément
régulateur associé a un gene d’intérét. Si ’on cherche effectivement a définir des modeles
de prédiction de qualité, qui apprennent des relations complexes entre les différentes anno-
tation, il n’est pas souhaitable de garder cette annotation ; cela justifie de ne pas continuer

a travailler avec les modeles incluant 'annotation ”targets_ associations”.

Différences dues aux méthodes de validations croisées On peut constater que

pour chaque modeéle (combinaison d’un jeu de controles positifs, d’un schéma d’échan-
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tillonnage des négatifs, et de I'utilisation ou non de 'annotation "targets_ associations”),
les valeurs d’aires sous les courbes sont systématiquement plus faibles lorsque calculées de-
puis une validation croisée basée sur les localisations des variants dans les bandes cytogé-
nétiques (Location-aware), en comparaison avec une validation croisée aléatoire (stratified
K-fold split).

Les différences sont particuliérement flagrantes pour les modeles HGMD-DM Distance-
match : par exemple pour les modeles n’incluant pas les association aux genes cibles,
on passe d’'une PR AUC de 0.713 (validation croisée simple) a une PR AUC de 0.538
(validation croisée Location-aware). Cette différence souligne que les modeles entrainés par
validation croisée simple arrivaient a reconnaitre des variants controles positifs et négatifs
dans les jeux de validation par leur proximité génomiques aux variants contrbles négatifs ;
tandis que dans le cadre de la validation croisée Location-aware, cette reconnaissance par
proximité génomique n’est plus possible (les variants pour validation étant localisés dans
des bandes cytogénétiques différentes). Les diminutions d’aires sous les courbes sont moins
élevées pour les autres modeles, mais tout de méme présentes.

Ainsi, je confirme qu’'une séparation simple aléatoire du jeu d’entrainement conduit a
sur-estimer la qualité d’un modele de classification ; au moment de 1’évaluation finale des
modeles, il est donc préférable de rapporter les valeurs associées a une validation croisée

basée sur les bandes cytogénétiques dans notre cas.

Conclusions J’ai exploré dans cette partie les performances de différents modeles de
prédictions, définis pour tester les limites associées a plusieurs facteurs pouvant biaiser
leur apprentissage.

J’ai tout d’abord montré que les performances de ces modeéles varient selon la nature
des variants controles négatifs, et la maniére dont ils ont été sélectionnés ; cela m’a conduit
a identifier les modeéles basés sur les échantillonnages Cytoband-Match et Distance-match
comme étant les plus rigoureux, chacun permettant d’évaluer la fonctionnalité de variants
a une échelle globale et a une échelle locale respectivement.

J’ai également montré que 'utilisation de ’annotation targets_ associations, qui avait
été identifiée comme fortement corrélée avec les variants fonctionnels (chapitre 8), conduit
a la génération de modeles de prédictions triviaux, ce qui m’a poussé a ne pas considérer
ces modeles comme pertinents.

Enfin, la comparaison des méthodes de séparations des jeux d’entrainement pendant

la validation croisée a permis de mettre en évidence que ne pas prendre en compte la
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proximité génomique des variants conduisait & une évaluation optimiste de la qualité des
modeles, en particulier pour les modeles avec I’échantillonnage Distance-match. Ces étapes
de validation-croisées sont importantes puisqu’elles servent a évaluer la qualité potentielle
d’un modele a étre généralisable et applicable en routine. Il est également important d’en
tenir compte pour comparer de maniere rigoureuse un modele de prédiction a un autre
(voir section suivante).

Les modeles finaux qui seront explorés et utilisés dans les chapitres suivant sont donc
les modeles HGMD-DM Cytoband-match, HGMD-DM Distance-match, eQTLs-OMIM
Cytoband-match, et eQTLs-OMIM Distance-match, tous entrainé sans considérer I’anno-
tation targets_ associations; a noter que pour leur utilisation aux chapitres suivants, les

modeles sont entrainés sur 'entiereté de leurs jeux d’entrainement respectifs.

8.4 Comparaison a la littérature

Pour comparer différents scores de prédictions existants, il est nécessaire d’avoir une
base de variants indépendants du jeu d’entrainement. J’avais initialement proposé une
comparaison des modeles FINSURF avec d’autres méthodes publié, en les applicant au
jeu de variants fonctionnels non-codants rapportés dans la publication associée au score
Genomiser (SMEDLEY et al., 2016). Cependant, apres vérifications, les variants de ce jeu
de données correspondent & des variants présents dans la base de données HGMD que
j’ai utilisée. Cela ne permettait donc pas d’avoir une comparaison équitable entre diffé-
rents scores : mon modele FINSURF, le modele Genomiser, ou encore le modele NCBoost
(entrainé sur une partie des variants de Genomiser, CARON et al., 2018) pourraient &tre
avantagés si on utilise des variants utilisés pour leur entralnement, par rapport a d’autres
méthodes qui ne considérent pas ces variants (par exemple CADD). Malheureusement,
je n’ai pas trouvé de bases de données alternatives de variants fonctionnels non-codants
impliqués dans des maladies, et complétement indépendants de la base de données HGMD.

Je propose donc une comparaison de mes modeles FINSURF (HGMD-DM et eQTLs-
OMIM), en ré-utilisant les sous-jeux définis lors des validations croisées Location-aware,
présentés dans la section précédente. Ainsi j’ai la garantie de ne pas avantager les modeles
FINSURF par rapport aux autres scores : comme précédemment décrit, les modeles FIN-
SURF seront entrainés sur un sous-jeu de variants qui seront distincts des variants du jeu
de validation (par la séparation Location-aware). FINSURF sera méme légerement désa-

vantagé : les méthodes de prédiction entrainées avec ces mémes jeux d’entrainement vont
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avoir une facilité supérieure a reconnalitre les variants fonctionnels, et donc a les classer

correctement.

Pour résumer 'approche de comparaison, en considérant les modeles HGMD-DM : les
10 sous-jeux précédemment définis par la validation croisée Location-aware sont ré-utilisés
pour comparer chacun des modeles FINSURF (Cytoband-match ou Distance-match) avec
les modeles provenant de la littérature, dont les scores de prédictions sont obtenus pour les
variants des 10 sous-jeux. Pour chacun des modeéles (FINSURF, ou modéles comparés), une
courbe ROC et une courbe PR sont calculées a partir de la moyenne de leurs performances

sur les 10 sous-jeux. Le méme principe est appliqué pour les modeéles eQTLs-OMIM.

Concernant le choix des autres méthodes a comparer avec FINSURF, je me suis basé
sur la disponibilité (en ligne) de scores précalculés soit pour chaque position du génome
(un score par position), soit pour des variations alléliques spécifiques (un score pour cha-
cune des 3 mutations possibles pour l'allele de référence a chaque position. Ces modeles
(présentés au chapitre 3) couvrent également des approches variées (tant sur les méthodes
de calcul, que sur les hypothéses biologiques couvertes). Les scores pré-calculés, étaient
disponibles dans des formats similaires a ceux des annotations utilisées pour mes modeles,
ce m’a permis de réutiliser I'outil annotVariants développé pour FINSURF (voir chapitre
7), afin d’annoter avec ces scores ’ensemble des variants utilisés pour les entrainements des
modeles FINSURF. A noter que toutes les positions ne sont pas annotées par I’ensemble
des scores. Notamment certains scores ne proposent pas de valeurs pour les variants sur les
chromosomes sexuels. Par ailleurs certains proposent une valeur par variation allélique :
cela ne permet pas d’annoter les variants INDELs. J’ai choisi d’écarter toutes les positions
pour lesquelles au moins un des scores était manquant ; cela conduit & écarter entre 35%
et 55% des variants des jeux de validations pour le modeéle HGMD-DM, et entre 73% et
77% des variants des jeux de validations pour le modele eQTLs-OMIM.

Observation :

— FINSURF HGMD-DM : le modéle FINSURF HGMD-DM (trait rouge plein) appa-
rait meilleur que la totalité des autres méthodes; pour comparaison, je présente le
modele entrainé en incluant les "targets_associations” (trait rouge pointillé) : celui-
ci se comporte comme un modele quasi-parfait pour 1’échantillonnage Cytoband-
match, et revient & un comportement similaire au modele excluant I'annotation
pour I’échantillonnage Distance-match, ce qui était déja observable précédemment

et conforte le choix de I’exclure pour les analyses a suivre.
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FIGURE 8.6 — Comparaison des modeles FINSURF HGMD-DM & d’autres méthodes de prédiction de variants fonctionnels non-codants. Les modéles
FINSURF HGMD-DM Cytoband-match (premiére ligne), et Distance-match (seconde ligne) sont comparés avec 10 autres méthodes (décrites au
chapitre 3 de lintroduction). La comparaison se fait sur les sous-jeux définis par validation croisée Location-aware, qui ont servi a évaluer les

performances des modeles FINSURF (voir section précédente).
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FiGURE 8.7 — Comparaison des modéles FINSURF eQTLs-OMIM a d’autres méthodes de prédiction de variants fonctionnels non-codants. Les
modeles FINSURF eQTLs-OMIM Cytoband-match (premiére ligne), et Distance-match (seconde ligne) sont comparés avec 10 autres méthodes
(décrites au chapitre 3 de l'introduction). La comparaison se fait sur les sous-jeux définis par validation croisée Location-aware, qui ont servi a

évaluer les performances des modeles FINSURF (voir section précédente).
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Il n’empéche que le modele excluant cette annotation reste le meilleur parmi les
méthodes évalués, et ce pour les deux types d’échantillonnage. Il est intéressant de
noter que malgré leur entralnement sur des variants similaires, les modeles ReMM
et NCBoost ne font pas partie des meilleurs modeles.

Enfin on peut noter que les moins bons modeles sont FIRE, FitCons et le score de
sélection Background (B score).

— FINSURF eQTLs-OMIM : A nouveau, le modele incluant I’annotation ”targets_associations”
(trait jaune pointillé) se distingue nettement des autres modeéles, indiquant une cor-
rélation trop importante entre cette annotation et la classe des variants, confirmant
a nouveau la nécessité de 'exclure des analyses a suivre. Pour le modele eQTLs-
OMIM excluant cette annotation (trait jaune plein), on constate qu’il présente une
qualité comparable a celle du modele FIRE (avec toutefois une meilleure aire sous
la courbe PR pour FINSURF).

Cela peut s’expliquer par le fait que FINSURF eQTLs-OMIM et FIRE sont tous
deux entrainés a reconnaitre des eQTLs : bien que le modele eQTLs-OMIM soit
focalisé sur un sous-jeu d’eQTLs associés & des génes de maladie, il est finale-
ment probable que les régles apprises par le modele correspondent a des propriétés
générales associées au caractere fonctionnel "eQTL”, conduisant & des détections
similaire & FIRE (dont l'apprentissage n’est pas biaisé sur une classe particuliere
d’eQTLs).

Il est intéressant de noter que le modele FINSURF eQTLs-OMIM présente des
meilleurs scores que FIRE et que les autres méthodes dans le cadre des controles
négatifs "Distance-match” : c’est d’ailleurs le seul modeéle qui semble arriver a
distinguer une partie des controles positifs et négatifs (bien que ses scores de qualité

soit assez faibles).

8.5 Conclusions

Ce chapitre m’a permis de développer en détails différents points concernant ’entrai-
nement des modeles de prédiction FINSURF, allant de I’évaluation des conséquences de
différents biais sur les mesures de performances, jusqu’a la comparaison des perfomances
des modeles FINSURF comparés a d’autres méthodes de la littérature.

Les conclusions sont les suivantes

— une séparation rigoureuse des variants d’entrainement et de validation est nécessaire
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pour évaluer de maniére objective les performances des modeles, afin de ne pas
sur-estimer sa capacité de généralisation : la proposition de la séparation selon
les bandes cytogénétiques permet effectivement une évaluation rigoureuse de mes
modeles ;

— les échantillonnages de controles négatifs conduisent a des différences de perfor-
mances notables ; les modeles associés répondent a des hypotheses différentes (éva-
luation d’une fonctionnalité a I’échelle du génome ou a I’échelle locale), et les qua-
lités de prédictions associées montrent que dans un contexte local la discrimination
entre variants fonctionnels et non-fonctionnels est plus délicate (mais les perfor-
mances restent bonnes) ;

— j’ai souligné 'importance d’identifier des annotations qui conduisent & des résultats
trop parfaits, et donc des modeles dont les prédictions sont triviales ;

— la comparaison avec d’autres méthodes de prédiction montre que les modeles FIN-
SURF sont aussi bons voire meilleurs que ces modeles, confirmant donc I'intérét
d’utiliser FINSURF pour évaluer la fonctionnalité de variants non-codants.

Tout cela me conduit a continuer mes analyses avec les modeles HGMD-DM Cytoband-
match et Distance-match, ainsi que les modeles eQTLs-OMIM Cytoband-match et Distance-
match. Dans la partie suivante, je présente des approches permettant d’explorer plus en
détails les propriétés des modeles entrainés, afin d’interpréter les régles biologiques iden-

tifiées par les modeles.
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Chapitre 9

Interprétation des modeles

9.1 Evaluation de I'importance globale des annotations

9.1.1 Mesure de 'importance des annotations pour la classification

Pour un modeéle d’apprentissage donné, il est intéressant d’avoir une information sur les
annotations qui ont été effectivement utiles pour I'apprentissage. Cela permet par exemple
de voir si des annotations précédemment identifiées comme pertinentes sont effectivement
utilisées pour la classification. Cela permet également d’opérer une sélection parmi ces
annotations, afin de définir un modeéle minimal basé uniquement sur les annotations im-

portantes.

Pour évaluer I'importance d’une annotation au sein d’un modele, il nous faut donc une
mesure. La bibliotheque Scikit-Learn propose une méthode de calcul pour les modeles de
foréts aléatoires. Celle-ci est basée sur la facon dont sont construites les foréts aléatoires
(présentées en détails au chapitre 3), et dont je reprends un point crucial pour le calcul ici.
Au moment de I’entrainement d’un modele de forét aléatoire, la génération d’un arbre de
décision de cette forét est basée sur une séparation progressive des entités de chaque classe,
a travers un succession de noeuds ou des seuils sont appliqués aux valeurs des annotations.
Pour quantifier cette séparation des classes, l'indice de diversité de Gini (équation 9.1) est
calculé a chacun des noeuds, a partir des proportions de chaque classe (notées p;) dans le
noeud. Le choix des annotations et des seuils a ces noeuds est fait par 'optimisation de la

diminution de l'indice de diversité de Gini (équation 9.2) :
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Ig(noeud) = ipi(l —pi) (9.1)
i=1

Alg(noeud) = Ig(noeud) — Ig(noeudyis1) — Ig(noeudyisz) (9.2)

La mesure de cette diminution peut étre utilisée pour calculer 'importance de I'an-
notation au sein du modeéle. Chaque annotation est ainsi associée a la somme des Alg
(pondérés par le nombre d’entités par noeud) de I’ensemble des noeuds ou cette annota-
tion a été utilisée. A 1’échelle de I’arbre, la valeur finale d’importance d’une annotation est
normalisée par le nombre d’entités a la racine, et par la somme totale des valeurs d’im-
portance des annotations. Une moyenne est calculée depuis I'ensemble des arbres, pour
obtenir la valeur d’importance d’une annotation dans un modele de forét aléatoire. Cette
valeur peut donc étre interprétée comme la proportion moyenne de diminution de I'indice
de diversité de Gini associée a l'utilisation de I’annotation : plus la valeur d’importance
est élevée, plus la séparation des entités des différentes classes a été importante grace a
cette annotation, et donc plus la diminution de 'indice de Gini a été élevée, au moment de
I’entrainement du modele. Cette mesure d’importance nous permet donc d’évaluer 1'utilité
des annotations pour ’entralnement des modeles, et de les comparer par modele et entre

modeéles.

J’ai appliqué cette méthode aux différents modeles présentés au chapitre précédent.
Pour chaque jeu de variants contrdles positifs (HGMD-DM et eQTLs-OMIM), j’ai souhaité
évaluer leffet des échantillonnages de variants négatifs sur les valeurs d’importance des
annotations. En effet, certaines des annotations couvrent des régions génomiques, dans
lesquelles chaque position va étre associée a la méme valeur. Or nous avons vu que les
modeles basés sur des controles négatives Distance-match ont des qualités de classifica-
tion moindre comparées aux autres modeles; la comparaison des valeurs d’importance
permet donc potentiellement de voir si les annotations de régions contribuent moins ef-
ficacement pour ces modeles. Je compare donc ci-dessous les modeles entrainés sur les
controles négatifs Cytoband-match, avec les modeéles entrainés sur les variants controles

négatifs Distance-match.
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HGMD-DM / CytobandMatch

vartrans.ord
CGdinit
CpGisland
phyl100w
phyl20w
phast100w
phast20w
gerpScore
gerpElem
CDTS
dnaseClust
roadmapState.promoter
roadmapState.transcribed
roadmapState.enhancer
roadmapState.ZNFRpts
roadmapState.heterochrom
roadmapState.repressed
roadmapState.quies
H3K4mel _medFC
H3K4me3_medFC
H3K27ac_medFC
tfbsEnsembl.count
tfbsEnsembl.scoremax
tfbsCons.count
tfbsCons.scoremax
tfbsClust.count
tfbsClust.scoremax
pegasus.score
pegasus.count_targs
fantom.bestScore
fantom.count_targs
genhancer.bestScore
genhancer.count_targs
genhancer.bestScore_targs
focs_fantom.maxScore
focs_fantom.count_targs
focs_groseq.maxScore
focs_groseq.count_targs
focs_roadmap.maxScore
focs_roadmap.count_targs
ratio_shared_targets

0.15 0.1 0.05 0.0
Feature importance

HGMD-DM / distanceMatch

0.0 0.05 0.1 0.15
Feature importance

FIGURE 9.1 — Mesure d’importance des annotations pour les modéles HGMD-DM Cytoband-match et

Distance-match. Les noms des annotations sont colorés selon leur classe d’annotation : vert pour les anno-

tations de séquence, violet pour les données de conservations; rouge pour les marques biochimiques; bleu

pour les prédictions d’associations régulatrices.
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9.1.2 Mesures d’importances des annotations pour les modeles HGMD-
DM

La figure 9.1 nous permet de comparer les valeurs d’importance des annotations cal-
culées depuis les modeles HGDM-DM Cytoband-match et HGDM-DM Distance-match.
On peut tout d’abord constater que pour le modele Cytoband-match, ’annotation la plus
importante est I’annotation tfbsClust.scoremax, correspondant a la concentration locale
de prédiction de sites de fixation de facteurs de transcription (TFBS). Cette annotation
était effectivement 'une de celles qui présentait une différence particulierement marquée
lors de I’évaluation des tailles d’effets entre controles positifs et négatifs (figure 7.3) ; il est
donc intéressant de voir qu’elle a effectivement été exploitée par le modele de prédiction.
Au contraire, les autres annotations concernant des TFBS n’ont visiblement pas contribué
au modele, malgré des différences marquées lors des mesures de taille d’effet. Parmi les
autres annotations identifiées comme importantes, on retrouve les annotations concernant
la conservation en séquence (en particulier le score GERP) ; I’état chromatinien promoteur
(roadmapState.promoter) est également une annotation ayant été exploitée par le modéle.
Enfin, on peut constater que des annotations comme les états chromatiniens quiescent
(roadmapState.quies) et réprimé (roadmapState.repressed) ont une valeur d’importance
non-nulle ; ces annotations étaient associées a des valeurs plus importantes pour les variants

controles négatifs, ce que le modele semble avoir réussi a exploiter.

La comparaison avec le modeéle Distance-match permet de constater une baisse mar-
quée de I'importance des annotations tfbsClust.scoremax et roadmapState.promoter, tan-
dis que les scores de conservation gagnent en importance. Cela peut s’expliquer par un
point déja évoqué au chapitre précédent : I’échantillonnage Distance-match est plus strict,
et conduit a sélectionner des variants controles négatifs a proximité des variants contrdles
positifs, et donc potentiellement dans les mémes annotations d’intervalles génomiques que
ces controles positifs. Le modele a donc potentiellement plus de mal & exploiter ces annota-
tions, ou la différence entre positifs et négatifs est moins marquée ; cela semble le conduire
en revanche a utiliser de maniére plus importante les annotations de conservations, qui elles
sont disponibles par position, et permettent donc une résolution plus fine. La diminution
de l'utilisation des annotations d’intervalles pouvaient étre attendue, puisque ’analyse des
tailles d’effet permettaient déja d’observer la diminution importante de la différence entre

controdles positifs et négatifs pour les annotations comme les TFBS.

Les modeles basés sur les variants fonctionnels HGMD-DM semblent donc baser leurs
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prédictions sur une identification de variants soumis & une contrainte évolutive, affectant
des sites de fixations de facteurs de transcription, et présentant des signaux de fonction-

nalités associés a des régions actives.

9.1.3 Mesures d’importances des annotations pour les modeles eQTLs-
OMIM

La figure 9.2 nous permet de comparer les valeurs d’importance des annotations calcu-
lées depuis les modeles eQTLs-OMIM Cytoband-match et eQTLs-OMIM Distance-match.
On peut voir que les profils d’importances des annotations sont tres différents des pro-
fils obtenus pour les modeles HGMD-DM. Tout d’abord pour le modele eQTLs-OMIM
Cytoband-match, on identifie distinctement quatre annotations dont 'importance est éle-
vée : vartrans.ord (dont les valeurs ordonnés indiquent si un variant correspond & une
transition, une transversion, ou un INDEL), roadmapState.transcribed (indiquant les états
chromatiniens transcrits), roadmapState.heterochrom (états d’hétérochromatine) et road-
mapState.quies (états quiescents). Ces quatre annotations correspondent effectivement a
des annotations dont on pouvait mesurer des différences élevées lors des comparaisons de
taille d’effet (7.3), avec des directions différentes : les contrdles négatifs semblent enrichis
en variants INDEL ou transversion, dans des états hétérochromatiniens ou quiescents en
comparaison avec les eQTLs-OMIM, tandis que ces derniers présentent des valeurs plus éle-
vés que les controles négatifs pour les annotations d’états transcrits. D’autres annotations
présentent des valeurs d’importances moindres, mais non-nulles, comme les annotations
de conservation (dont les valeurs étaient moindres pour les eQTLs-OMIM par rapport aux
controles négatifs), ainsi que des signaux de marques d’histones (associées a des régions a
potentiel régulateur), et les prédictions de régions régulatrices Genehancer.

La comparaison avec le modeéle Distance-match permet de voir que les annotations
d’intervalles voient leur importance diminuer fortement (roadmapState.transcribed, road-
mapState.quies, roadmapState.heterochrom). La méme explication que pour les modeéles
HGMD-DM s’applique : les variants controles négatifs se trouvent plus probablement dans
les mémes états chromatiniens que les variants controles positifs, ce qui ne permet plus
au modele de les discriminer sur cette base. L’annotation qui présente la plus forte im-
portance est 'annotation vartrans.ord ; cela indique probablement une sur-représentation
de variants INDEL ou transversion dans I’un des jeux contréles. On peut aussi constater

que les annotations de conservation voient leur importance augmentée pour ce modele : en
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eQTLs-OMIM / CytobandMatch eQTLs-OMIM / DistanceMatch

vartrans.ord
CGdinit
CpGisland
phyl100w
phyl20w
phast100w
phast20w
gerpScore
gerpElem
CDTS
dnaseClust
roadmapState.promoter
roadmapState.transcribed
roadmapState.enhancer
roadmapState.ZNFRpts
roadmapState.heterochrom
roadmapState.repressed
roadmapState.quies
H3K4mel _medFC
H3K4me3_medFC
H3K27ac_medFC
tfbsEnsembl.count
tfbsEnsembl.scoremax
tfbsCons.count
tfbsCons.scoremax
tfbsClust.count
tfbsClust.scoremax
pegasus.score
pegasus.count_targs
fantom.bestScore
fantom.count_targs
genhancer.bestScore
genhancer.count_targs
genhancer.bestScore_targs
focs_fantom.maxScore
focs_fantom.count_targs
focs_groseq.maxScore
focs_groseq.count_targs
focs_roadmap.maxScore
focs_roadmap.count targs
ratio_shared_targets

0.15 0.1 0.05 0.0 0.0 0.05 0.1 0.15 0.35
Feature importance Feature importance

FIGURE 9.2 — Mesure d’importance des annotations pour les modeles eQTLs-OMIM Cytoband-match
et Distance-match. Les noms des annotations sont colorés selon leur classe d’annotation : vert pour les
annotations de séquence, violet pour les données de conservations; rouge pour les marques biochimiques ;

bleu pour les prédictions d’associations régulatrices.

particulier pour les annotations phyl100w et phyl20w. En observant les tailles d’effets me-
surées, il est probable que le modele exploite les valeurs plus faibles associées aux eQTLs, et

associe donc & l'inverse le caractére non-fonctionnel & des valeurs de conservation élevées.
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Dans I’ensemble ces analyses permettent de mieux comprendre la fagon dont les mo-
deles exploitent les annotations. Cela permet d’identifier des annotations qui pourraient
probablement étre retirées sans diminuer la qualité des modeéles (par exemple I'ensemble
des prédictions de régions régulatrices provenant de la base de données FOCS) ; ces annota-
tions étaient déja précédemment identifiées comme peu discriminantes (figure 7.4, et figure
7.5). D’autres annotations pourraient également étre enlevées malgré des différences qui
étaient tout de méme détectables : par exemple les annotations de TFBS "tfbsEnsembl”
et "tfbsCons” ont des valeurs d’importance suffisamment faibles dans mes modeles pour
pouvoir étre enlevées. Néanmoins, ’outil FINSURF vise non seulement & fournir une pré-
diction de fonctionnalité pour un variant, mais également un profil d’annotations associées
a cette fonctionnalité ; c’est pourquoi je garderai I’ensemble des annotations sélectionnées.
Par ailleurs, ces valeurs d’importance sont une vision globale de 'utilisation des annota-
tions par le modele. Il serait intéressant de pouvoir accéder a une mesure de I'importance
des annotations a 1’échelle de chaque variant : cela conduirait & une meilleure compré-
hension de ce que le modele est capable d’utiliser pour un variant donné, et permettrait
potentiellement d’identifier des groupes de variants différents, représentant les multiples
chemins de décisions dans les arbres. C’est cette approche que j’ai souhaité suivre, et que

je développe dans la section suivante.
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9.2 Contributions des annotations par variant

9.2.1 Objectifs et méthode de calcul

La mesure d’importance des annotations présentée dans la section précédente permet
d’avoir une vision globale de 'apport d’une annotation donnée a un modele de forét aléa-
toire. Cependant cela ne permet pas d’explorer en détails les structures existant dans cette
forét. En effet les foréts aléatoires conduisent, au moment de ’entrainement, a la géné-
ration de nombreux chemins de décisions (suites de seuils appliqués sur les annotations)
dans les arbres. Ces modeles sont parfois désignés comme des modeles ”boites noires” a
cause de cette complexité. Une approche a cependant été proposée pour explorer les che-
mins de décisions, et ce pour chaque entité évaluée par le modele : ce sont les valeurs de
contributions des annotations (Kuz’MIN et al., 2011, PALCZEWSKA et al., 2014), dont je

présente le principe ci-dessous.

Pour un arbre de la forét, une entité va passer par un chemin de décisions (séquence
de noeuds de décisions), depuis la racine de l'arbre jusqu’a une feuille (noeud terminal
du chemin), ou la prédiction de la classe de Uentité est faite. Lors de ’entrainement du
modele, les seuils de décisions successifs appliqués aux noeuds ont conduit a une séparation
progressive des entités en fonction de leurs classes, jusqu’a un critére d’arrét (par exemples :
un parametre de profondeur maximale, ou un nombre minimum d’entités a séparer). A
chaque noeud de ce chemin, les proportions d’entités de chaque classe ont donc changé
progressivement, toujours avec 1’objectif de diminuer l'indice de diversité de Gini (voir
équation 3.2); a la feuille, I'indice de Gini est théoriquement minimal étant donnés les
criteres d’arrét. Dans une feuille, ce sont les proportions d’entités pour chaque classe qui
déterminent quelle prédiction est faite : la classe prédite est celle dont la proportion est
la plus élevée. Ainsi, toutes les entités a classer qui emprunteront le méme chemin, et

termineront dans la méme feuille, seront affectées a la méme prédiction.

Dans le cadre d’une tache de classification a deux classes, désignées Cy et C1, on peut

donc écrire qu’a chaque noeud n, deux proportions existent :

120



n
T
et
v |z, € C1]
n
ou
Yo+ =1

Et au noeud terminal d’un chemin, I'assignation a la classe C est déterminé par
Ylf euille - 0.5. On définit alors I'incrémentation locale de la proportion de la classe Cy

entre un noeud parent p et un noeud fils f, associée a 'annotation k :

chfl — Y£1 si 'annotation k est utilisée a ce noeud

1LY = (9:3)

0, autrement

Par simplification, et par la relation IL¢, , =1—1 L, k» Je note dans les équations

suivantes IL™ = IL¢, , et Y™ =Y/", Cy représentant notre classe d’intérét.

Pour une entité x qui emprunte un chemin de décisions dans un arbre, on peut calculer

la contribution de 'annotation k :

N
contrib(x, k) = Z Teenl Ly, (9.4)
n=1

La fonction de décision notée f(z) associée au chemin emprunté par x, déterminant

I’assignation de x & une classe, est ainsi notée :

K
flz)=v"0 4 trib(x, k)
(x kz::lcon rib(zx 05)

__ ~feuille
= Yf
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On généralise alors cette fonction de décision a 1’échelle de la forét :

T
F(ﬂ?) _ l Yfeuille
T ~ fe(2)
1 X
= 2 hl) (9.6
t=1
1 X K | T
=7 X;Ytnzo + Z(f Z; contriby(z, k))
t= k=1 " t=

Ainsi dans ’équation 9.6, le premier terme de ’addition correspond au biais, qui est
la proportion moyenne d’entités de la classe C a la racine des arbres; le second terme
correspond a la somme sur les annotations K de la contribution moyenne de chaque
annotation k, calculée pour l'entité . C’est ce second terme que 'on extrait, pour établir
pour chaque entité les valeurs de contributions de ses annotations a la classe prédite.
Dans le cadre de mes modeles de prédictions de variants fonctionnels, chaque variant sera
donc associé a un vecteur de valeurs de contributions (une par annotation). Ce vecteur
permettra de déterminer quelles sont les annotations qui contribuent a sa prédiction en
tant que variant fonctionnel (valeurs de contributions positives, augmentant la valeur
F(x)), celles qui contribuent a sa prédiction en tant que variant non-fonctionnel (valeurs
de contributions négatives, diminuant la valeur F'(z)), et celles qui ne contribuent pas a

sa prédiction (valeurs nulles).

9.2.2 Implémentation

La bibliotheque Python Treeinterpreter (SAABAS, 2015) propose une implémentation
du calcul des valeurs de contributions, pour les modeles de foréts aléatoires disponibles
dans la bibliotheque Scikit-learn. Cette bibliotheque permet de calculer les vecteurs de
contributions d’annotations pour un ensemble d’entités, étant donné un modele de prédic-
tions de forét aléatoire entrainé. Mon module "forestContributions” (8.1) est donc basé sur
I'implémentation disponible dans cette bibliotheque, dont j’ai modifié la structure pour
pouvoir apporter deux modifications :

— J’ai optimisé le calcul des contributions : initialement le calcul est effectué de ma-

niere indépendante pour chaque entité. Puisque plusieurs entités peuvent partager
la méme feuille dans un arbre, j’ai modifié I'implémentation pour que le calcul

des contributions soit d’abord fait pour chaque chemin dans ’ensemble des arbres.
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Cela permet pour une entité d’aller directement récupérer depuis les vecteurs pré-
calculés celui correspondant a la feuille ol cette entité est assignée, pour chacun
des arbres, ce qui accélére la procédure.

— Pour appliquer ce calcul de contributions de maniére non-biaisée sur les jeux d’en-
trainement de mes modeéles, j’ai introduit une étape d’association entre les entités et
les arbres ot ces entités n’ont pas été utilisées pour I’entrainement, du fait de la sé-
lection aléatoire des entités par bootstrap aggregating au moment de la génération
d’un nouvel arbre (voir introduction). Cela conduit & un calcul des contributions
pour une entité qui n’est effectué en moyenne que sur 2/3 de la forét, mais garantit
une vision non-biaisée de ces contributions (inclure les arbres ou lentité a servi a
la génération conduirait a sur-estimer les contributions des annotations de cette

entité).

9.2.3 Profils des variants correctement et incorrectement classés

Les modeles de classification permettent d’obtenir un score pour toute entité & classer,
que l'on peut convertir en la classe prédite par application d’un seuil. Cela conduit a
Iidentification de 4 types d’entités, au moment des étapes d’entrainement et validation : les
vrais positifs et faux négatifs (entités de la classe positive correctement et incorrectement
classées respectivement, notés TP et FN), et les vrais négatifs et faux positifs (entités de la
classe négative correctement et incorrectement prédites respectivement, notés TN et FP).

Grace au calcul des valeurs de contributions des annotations, il est possible d’aller
explorer spécifiquement les profils associés a chacun de ces groupes, pour identifier poten-
tiellement les raisons pour lesquels certaines entités sont mal classées.

J’ai choisi d’utiliser ici deux des modeéles précédemment décrits : le modele HGMD-DM
avec les controles négatifs Cytoband-match, et le modéle eQTLs-OMIM avec les controles
négatifs Cytoband-match également. Pour chaque modele, les vecteurs de contributions
des annotations sont calculés sur le jeu d’entrainement, comme décrit dans la section
précédente. Les prédictions associées aux variants sont converties en prédictions de classes
par l'utilisation de seuils identifiés pour chaque modele. Par défaut le seuil est a 0.5;
puisque nous avons entrainé les modeles en utilisant pour leur optimisation le score F1,
j’ai a nouveau utilisé ce score pour déterminer le meilleur seuil, & partir des validations
croisées effectuées sur les cytobandes. Cela m’a conduit a choisir un seuil de 0.55 pour le
modele HGMD-DM, et un seuil de 0.6 pour le modéle eQTLs-OMIM.
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Pour chaque modele, les variants sont groupés dans les 4 catégories mentionnées (TP,

FN, TN, FP), et le profil moyen des contributions des annotations est calculé.

Profils pour les variants HGMD-DM

93.2% 6.8%
(N=459,643) [(N=33,572)

ClinVar

True Label

HGMD-DM

ClinVar HGMD-DM
Predicted label

FIGURE 9.3 — Matrice de confusion pour le modele HGMD-DM Cytoband-Match, appliqué sur son jeu
d’entrainement. Le seuil sur le score de prédiction est de 0.55. Pour chaque classe réelle, les pourcentages

de variants par classe prédite sont rapportés, et utilisés pour colorer les cases.

La figure 9.3 présente pour le modele HGMD-DM Cytoband-match les nombres de
variants dans chacune des 4 catégories, au seuil de 0.55 sur le score de prédiction. On peut
constater qu’a ce seuil, une large proportion des variants HGMD-DM sont correctement
prédits comme HGMD-DM (82.1%), de méme qu’une large proportion de variants ClinVar
sont bien identifiés comme controles négatifs (93.2%). Je souhaite donc évaluer les valeurs
de contributions associées a ces catégories de variants, ainsi qu’aux variants qui sont in-
correctement classés : cela permettra d’identifier les annotations ayant correctement et
incorrectement contribués a ces classifications.

Les vecteurs de valeurs de contributions sont donc calculés pour chaque entité, et

moyennés par catégorie; les résultats sont présentés sur la figure 9.4a.

Variants correctement classés. On peut constater que les vrais positifs (TP) pré-
sentent effectivement des contributions avec valeurs positives (donc contribuant & un score
de prédiction élevé) sur la plupart de leurs annotations En particulier les annotations de
conservation en séquences phast100w, gerpScore, et gerpElem, 'annotation d’état promo-

teur roadmapState.promoter, et les annotations de TFBS semblent contribuer fortement
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(a) Visualisation des contributions moyennes des annotations pour les quatre groupes de résultats de
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(b) Visualisation des tailles d’effet moyennes des annotations pour chaque groupe comparé aux autres

groupes.

FIGURE 9.4 — Evaluation des profils d’annotations pour les variants HGMD-DM, suivant leur classe prédite
par le modeéle. Les variants sont assignés a une classe, et par comparaison a leur classe réelle, les groupes
de vrais positifs (TP), faux positifs (FP), faux négatifs (FN) et vrais négatifs (TN) sont établis.

a leur identification correcte. Ce sont des annotations que ’on avait déja mentionné lors
de I'analyse des valeurs d’importances au début de ce chapitre. De maniere générale, les
annotations de conservation ont des contributions élevés; les annotations concernant les
états chromatiniens (autres que promoteurs) ont des valeurs plus faibles, mais positives,
de méme pour les prédictions d’associations régulatrices du jeu de données Genehancer.
Les vrais négatifs (TN) présentent un profil de contributions en miroir de celui des TP : les
annotations citées contribuent négativement aux scores de prédictions, ce qui les conduit

effectivement a étre détectés comme variants non-fonctionnels.

Variants incorrectement classés. Il est intéressant de regarder les profils des variants
mal classés (FP et FN).

— Concernant les FP, on peut voir que leur profil de contributions est proche de celui
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des TP, avec toutefois des valeurs de contributions plus faibles pour les annotations
de conservation (voire nulles, comme pour les annotations phyl100w et phyl20w).
Les annotations comme les états chromatiniens enhancer, quiescent, ou réprimé,
qui contribuaient légerement positivement pour les TP, sont ici des contributions
négatives (mais faibles), et qui donc ont plutét tendance a diminuer les scores de
prédictions de ces variants.

— Concernant les FN, on voit que leur profil est clairement proche de celui des variants
négatifs : aucune des annotations (a part ’annotation concernant la localisation
dans un dinucléotide CG) n’a contribué positivement & leur score de prédiction, ce

qui les conduit & étre identifiés comme des variants négatifs.

Comparaison avec les tailles d’effet des annotations mesurées entre groupes.
Ces valeurs de contributions des annotations ne nous permettent pas de connaitre les va-
leurs réelles des annotations associées a ces variants : par exemple, si les variants controles
positifs sont systématiquement moins conservés que les variants controles négatifs, un score
de conservation phyl100w tres faible pourrait étre associé a une contribution au score tres
élevée. Je propose donc dans la figure 9.4b une visualisation des tailles d’effet entre chaque
groupe, comparé au reste du jeu de données, pour évaluer ces différences réelles dans les
annotations (la visualisation reprend celle proposée au chapitre des analyses préliminaires).

On peut voir que les variants des groupes TP et FP sont effectivement plus conservés
que le reste du jeu de variants, ce qui est en adéquation avec les valeurs de contributions
positives observées dans la premieére figure ; on observe aussi des valeurs de taille d’effet im-
portantes pour les annotations correspondant au potentiel régulateur (chromatine ouverte
avec le signal dnaseClust, état promoteur, marques d’histones H3K4me3 et H3K27ac),
pour les annotations de TFBS, et pour les prédictions d’associations régulatrices Gene-
hancer. Des différences légeres entre ces deux groupes sont intéressantes a remarquer : les
TP sont visiblement plus conservés que les FP, tandis que ces derniers ont des signaux de
marques biochimiques plus importants.

Concernant les TN : on peut voir que ces variants sont beaucoup moins conservés
que le reste des variants, moins présents dans des TFBS et dans les régions régulatrices
Genehancer, et présentent des valeurs moins élevées pour les marques d’histones H3K4me3
et H3K27ac. En revanche ils présentent des valeurs plus élevées pour les états transcrits
et quiescents. Ces variants sont donc clairement identifiables comme non-fonctionnels, ce

qui est bien détecté par le modele de prédiction. Les faux négatifs sont en revanche des
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variants qui présentent des profils trés peu marqués : les tailles d’effets sont trés proches de
0 pour la majorité de leurs annotation. Cela signifie que ce sont des variants fonctionnels
qui ne sont pas clairement distinguables des variants non-fonctionnels, ce qui explique que
le modele de prédiction ne soit pas capable de les classer correctement.

L’analyse de ces profils de contributions a donc permis de comprendre plus clairement
les propriétés utilisées par le modele de prédiction ; les profils de contributions des anno-
tations sont en adéquation avec les différences mesurables par taille d’effet, et permettent
d’expliquer plus clairement pourquoi certains variants sont incorrectement prédits. Par
ailleurs, I’analyse des profils de contributions permet de voir que certaines annotations ont
des valeurs de contributions nulles, comme par exemple les annotations de TFBS d’En-
sembl, ou les prédictions d’associations régulatrices de la base de données FOCS. Ce sont
des annotations que nous avions déja mentionné dans la section précédente, concernant
les valeurs d’importances des annotations. Si les annotations FOCS ne présentent pas non
plus de tailles d’effet détectables (et pourraient donc probablement étre ignorées), les an-
notations de TFBS ont des valeurs non-nulles de taille d’effet, qui vont dans le méme sens
que celles des TFBS groupés (tfbsClust). Cela signifie probablement que cette derniere
ressource a pris le dessus en terme d’utilité au moment de 'entrainement. Il est toutefois
intéressant pour linterprétation d’un variant donné de garder les annotations de TFBS
conservés, et de TFBS expérimentalement confirmés, malgré leur contribution nulle. Dans
I’ensemble ce sont des profils de contributions cohérents avec les propriétés des variants
HGMD-DM. IIs indiquent que le modele identifie comme fonctionnels des variants sous
forte pression de sélection, présents dans des régions génomiques a haut potentiel régula-

teur, et modifiant des sites de fixation de facteur de transcription.

Profils pour les variants eQTLs-OMIM

Je propose ici une analyse similaire pour le modele eQTLs-OMIM CytobandMatch,
avec un seuil sur le score de 0.6. La figure 9.5 présente les nombres de variants dans
chacune des 4 catégories. A noter qu’a ce seuil, la proportion de variants eQTLs-OMIM
correctement identifiée est faible (36.6%) ; il a néanmoins été identifié comme le seuil opti-
misant le score F'1, ce qui signifie qu'un seuil plus faible, méme s’il permettrait d’augmenter
la proportion d’eQTLs correctement identifiés, diminuerait probablement la précision en
introduisant beaucoup de faux positifs (déja nombreux).

Je propose néanmoins d’analyser les profils de contributions pour chaque catégorie,
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FIGURE 9.5 — Matrice de confusion pour le modéle eQTLs-OMIM Cytoband-Match, appliqué sur son jeu
d’entrainement. Le seuil sur le score de prédiction est de 0.6. Pour chaque classe réelle, les pourcentages

de variants par classe prédite sont rapportés, et utilisés pour colorer les cases.

comme pour le modele HGMD-DM Cytoband-match ; les résultats sont présentés sur la

figure 9.6a.

Variants correctement classés. Quatre annotations contribuent clairement & 1’iden-
tification correcte des TP : vartrans.ord (dont les valeurs ordonnés indiquent si un variant
correspond a une transition, une transversion, ou un INDEL), roadmapState.transcribed
(indiquant les états chromatiniens transcrits), roadmapState.heterochrom (états d’hétéro-
chromatine) et roadmapState.quies (états quiescents). Quelques autres annotations pré-
sentent des contributions positives plus faibles : les annotations de conservation, de modi-
fications d’histones, et de prédictions d’association régulatrices GeneHancer. Comme pour
les groupes du modele HGMD-DM Cytoband-match, on voit que le groupe des TN est en

miroir de celui des TP.

Variants incorrectement classés. Pour ce modele, le groupe des faux positifs pré-
sente un profil de contributions extrémement similaire & celui des vrais positifs, différant
essentiellement pour les annotations de conservations (mais celles-ci ne présentent pas de
valeurs tres élevées pour les TP). Cela indique que le modeéle n’est pas capable de distin-
guer ce variants faux positifs des vrais positifs, et que les valeurs de leurs annotations sont
probablement treés proches de celles de ces derniers.

Pour les variants faux négatifs (FN), la ressemblance avec les vrais négatifs est moins
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(b) Visualisation des tailles d’effet moyennes des annotations pour chaque groupe comparé aux autres

groupes.

FIGURE 9.6 — Evaluation des profils d’annotations pour les variants eQTLs-OMIM, suivant leur classe
prédite par le modele. Les variants sont assignés a une classe, et par comparaison a leur classe réelle, les

groupes de vrais positifs (TP), faux positifs (FP), faux négatifs (FN) et vrais négatifs (TN) sont établis.

marquée : effectivement la plupart des annotations présentent des contributions néga-
tives au score de prédiction, mais ces contributions sont moins notablement négatives que
lorsque 'on considére le profil des TN. Ce groupe doit donc correspondre a des variants
pour lesquels le score de prédiction final doit étre moyen, légérement en dessous de 0.5,
indiquant que le modele ne les identifie pas clairement comme des négatifs, mais n’est pas

non plus capable d’exploiter leurs annotations pour les détecter comme de vrais positifs.

Comparaison avec les tailles d’effet des annotations mesurées entre groupes.
La figure 9.6b montre les différences mesurées par taille d’effet entre chacune des catégories
de variants prédits, et le reste du jeu de variants. Pour les variants TP et FP, on peut
constater que certaines annotations contribuant fortement a leur classification correcte

sont en adéquation avec les différences détectables depuis les valeurs de ces annotations.
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Par exemples : I'annotation d’état chromatinien transcrit, et les annotations de prédictions
de régions régulatrices Genehancer, ont des taille d’effet importantes, indiquant que les
variants positifs sont plus présents dans ce type de régions que les autres variants. En
revanche, d’autres annotations sont en oppositions avec leur taille d’effet : vartrans.ord
contribue positivement a la classification, mais les tailles d’effets associées indiquent que
les variants TP et FP ont des valeurs plus faibles que le reste du jeu de données (donc que
ces variants sont plutét des transitions). Une observation similaire peut étre faite pour
les annotations d’états "hétérochromatine” et ”"quiescent”, ce qui indique que les variants
détectés comme fonctionnels par le modele sont effectivement moins présents dans ces

états que les variants détectés comme non-fonctionnels.

Pour les faux négatifs : comme pour le modele HGMD-DM, ces variants présentent
des profils de taille d’effet trées peu marqués : ce sont des variants fonctionnels qui ne
sont pas clairement distinguables des variants non-fonctionnels, et ils ne sont pas non
plus identifiables comme des variants fonctionnels. Le modele a donc effectivement des
difficultés pour les classifier correctement. Les vrais négatifs en revanche présentent des

différences marquées :

— 1ils sont moins présents dans des régions potentiellement fonctionnelles (annotations
de région ouverte de chromatine, d’état promoteur, transcrit, enhancer, ainsi que
les TFBS et les annotations Genehancers).

— ils sont en revanche plus présents dans des états associés & un faible potentiel

fonctionnel (hétérochromatine, état réprimé, et surtout état quiescent).

On peut enfin noter que pour les annotations de conservation, nous avions identifié
une différence associée a une plus forte conservation des variants ClinVar en comparaison
avec les eQTLs. Nous la retrouvons ici dans les contributions de ces annotations, ainsi que
dans les tailles d’effets mesurés : les vrais négatifs sont clairement plus conservés que les
autres groupes, ce qui a bien été identifié par le modele comme une propriété de variant

non-fonctionnel ; je discute plus en détails ce point a la sous-section de conclusion.

Ainsi, comme pour le modele HGMD-DM Cytoband-match, 'analyse de ces profils
permet de comprendre plus clairement les propriétés utilisées par le modele de prédiction.
En revanche ici, toutes les contributions ne sont pas en adéquation avec les différences
mesurées par taille d’effet : par exemple, des valeurs faibles pour 'annotation ”état hé-
térochromatinien” sont associées a des valeurs élevées de contributions. Dans I’ensemble

ce sont des profils de contributions cohérents avec les propriétés des variants eQTLs. Ils
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indiquent que le modele basé les eQTLs identifie comme fonctionnels des variants plutot
présents dans des régions génomiques a haut potentiel régulateur, mais qui sont moins

conservés que les variants controles négatifs.

Conclusions sur les profils des catégories de prédiction

Le calcul de vecteurs de contributions des annotations, pour chacun des variants des
différents jeux de données, a permis d’aller explorer plus en détails les regles de déci-
sions apprises par nos modeles. Les valeurs d’importances nous donnaient déja un premier
apercu de l'utilisation des annotations, mais ne permettaient pas de clairement établir
la facon dont étaient utilisées ces annotations. Grace aux valeurs de contributions, nous
avons pu aller plus loin dans la compréhension de nos modeles. Nous avons ainsi établi que
les groupes de variants correctement et incorrectement identifiés pouvaient effectivement
se confirmer par des utilisations distinctes des annotations : les variants faux positifs sont
effectivement détectés par les modeles comme similaires aux vrais positifs, et la méme ob-
servation peut étre faite pour les faux négatifs et vrais négatifs. Les comparaisons avec les
tailles d’effets mesurables entre catégories a également permis de comprendre comment
le lien entre les différences observables dans les distributions de valeurs, et les valeurs
de contributions que les modeles y associent. Par exemple pour le modele HGMD-DM
Cytoband-match, les contributions positives des annotations de conservation sont asso-
ciées & des valeurs plus élevées des scores. En revanche pour le modele eQTLs-OMIM
Cytoband-match, les contributions des annotations de conservation sont en opposition
avec les différences mesurées par taille d’effet : les variants vrais positifs ont des valeurs
plus faibles pour ces scores que les autres variants. Cela peut s’expliquer par la nature des
eQTLs : ces variants correspondent en majorité & des SNPs marqueurs, identifiés comme
eQTLs par association statistique & des niveaux d’expression de geénes. Comme évoqué
dans le chapitre 2 de l'introduction, la détection d’une association statistique est facilité
par la fréquence élevée du variant (plus il y a de possibilités de voir le variant dans cha-
cun des états homozygotes et héterozygote, plus l'association statistique sera aisée). Ces
positions sont donc peu probablement soumises & une pression de sélection évolutive.

La séparation des variants effectuée dans cette partie a été limitée aux quatre caté-
gories définies par les classes réelles et prédites par les modeéles. Il est cependant possible
d’explorer encore plus en détails ces profils de contributions : c’est ce que je présente dans

la section suivante.
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9.2.4 Identification de structures dans les contributions des annotations

Les valeurs de contributions des annotations permettent pour chaque variant de com-
prendre comment ses annotations ont été exploitées par le modele de prédiction, et combien
elles ont contribué au score final de fonctionnalité fourni par le modele. La partie précédente
a permis de distinguer les propriétés spécifiques aux catégories de classification obtenues
apres un seuil sur le score. Cependant, nous avons pris les variants contréles positifs et
controles négatifs comme des ensembles chacun homogene ; les modeles ont été entrainé a
distinguer ces deux classes. Mais il est probable que tous les variants d’un groupe controle
ne soient pas identiques; c’est d’ailleurs ce qui semble conduire les modeles & se tromper,
générant les faux positifs et faux négatifs.

Dans cette partie, je cherche donc a identifier des structures particulieres parmi les
variants contrdles, en me basant sur les différents profils de contributions de leurs annota-
tions. Pour cette analyse, je me focalise sur le modele HGMD-DM Cytoband-match, et sur
le jeu de variants controles positifs de ce modele : nous avons vu dans la section précédente
qu’au seuil fixé, le modele se trompait sur une minorité des variants HGMD-DM, et que les
profils associés étaient clairement définis. Par ailleurs ce modeéle sera le seul appliqué dans
le chapitre suivant, en partie vis-a-vis du contexte de I’application, et également parce que
ce modele présente les meilleures performances; j’ai donc préféré limiter la présentation
de ces analyses a ce modele.

Je souhaite donc explorer deux points :

— est-ce que la forét aléatoire a détecté différentes communautés de variants au sein

de 'ensemble des variants contrdles positifs utilisés pour I’entrainement ?

— est-ce que ces communautés sont associées & des qualités de prédiction différentes ?

Retrouve-t-on par exemple la séparation entre vrais positifs et faux négatifs ?

Détection et prédiction de communautés

La premiere étape consiste a détecter des communautés de variants dont les vecteurs
de contributions des annotations sont similaires, par l'algorithme de K-means. L’algo-
rithme des K-means est une forme d’apprentissage non-supervisé, qui permet de définir
des groupes a partir d’'une mesure de distance entre des entités; le parametre K corres-
pond au nombre de communautés attendues. N’ayant pas d’a priori sur ce nombre, j’ai
choisi d’explorer un nombre croissant de communautés a prédire. L’optimisation de ce

nombre s’est faite sur la base du score d’inertie, qui mesure la cohérence interne et dont
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on cherche a minimiser la valeur, et du score de silhouette, qui mesure la différence entre
les distances inter- et intra-groupes, et dont on cherche & maximiser la valeur (voir chapitre
des méthodes).

J’ai donc utilisé l'algorithme des K-means sur les vecteurs de contributions des 878
variants HGMD-DM, avec un nombre de clusters allant de 2 a 19; les valeurs d’inertie et
de silhouette ont été mesurées pour évaluer la qualité d’identification de ces groupes. Les
résultats sont présentés sur la figure 9.7. Pour identifier le nombre de groupes optimal,
j’ai cherché le nombre K associés a une inertie minimale (les communautés prédites sont
homogenes) et a une silhouette maximale (les communautés prédites sont homogenes ainsi
que distinctes les unes des autres); cela m’a conduit & sélectionner un nombre de 15
groupes (figure 9.7a).

En regardant la composition en variants correctement et incorrectement prédits pour
ces groupes, on peut voir sur la figure 9.7b) que les groupes 2, 6, 9 et 5 concentrent les
faux négatifs, tandis que les groupes 4, 8 et 7 ont des compositions en vrais positifs et
faux positifs plus partagées; les autres groupes sont principalement composés de vrais
positifs. Cela signifie donc que parmi les vrais négatifs, la forét a appris a identifier 4
profils de variants différents, tandis que pour les vrais positifs, 8 profils différents sont
identifiables, dont un (le 1) qui semble concentrer la majorité de ces variants. J’explore

ces profils ci-dessous.

Analyses des profils des communautés

La figure 9.8a présente les profils résumés des contributions pour chacune des 15 com-
munautés prédites. A la section précédente, nous avions identifié que les vrais positifs
étaient identifiables par des contributions élevées provenant des annotations de conserva-
tions, d’état promoteur, et de TFBS groupés. Les faux négatifs quant a eux ressemblaient
a des vrais négatifs : les annotations de conservations, d’état promoteurs, et de localisation
dans les TFBS, étaient négatives, et conduisaient donc ces variants a avoir des scores de
prédictions faibles. On peut voir dans cette représentation que les communautés identi-
fiées présentent des profils de contributions beaucoup plus divers; on peut par exemple
remarquer que tous les groupes a majorité de vrais positifs n’ont pas des contributions sys-
tématiquement positives provenant des annotations de conservations. Je décris ci-dessous
plus en détails les différences identifiables entre ces communautés prédites. Les annotations

des variants de chaque groupe sont comparées a celles de ’ensemble du jeu de données
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FIGURE 9.7 — Découverte de groupes par 'algorithme des K-means sur les vecteurs de contributions des
variants fonctionnels HGMD-DM. 9.7a Un nombre croissant de groupes a été exploré, et deux mesures ont
permis d’évaluer la qualité des groupes identifiés. Le choix s’est porté sur un nombre K=15 de groupes.
9.7b Le nombre et la composition des 15 groupes sont rapportés. Les groupes ont été ordonnés par le

pourcentage décroissant de vrais positifs, et par la taille.

d’entrainement, et représentées par leur taille d’effet dans la figure 9.8b. Les deux sources
d’informations (contribution moyenne d’une annotation, et taille d’effet mesurable entre

le groupe et le reste du jeu de données) sont présentées dans les descriptions :
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— Le groupe 1, concentrant la majorité de vrais positifs, correspond clairement au
profil identifié précédemment : les variants sont tres conservés, localisés dans des
régions a haut potentiel régulateur (état promoteur, région Genehancer, avec des
signaux de marques d’histones relatifs aux régions régulatrices), et impactent po-
tentiellement des TFBS. Ce sont tous ces signaux qui sont effectivement détectés
par la forét aléatoire, ce qui se traduit par des valeurs de contributions élevées pour
les annotations correspondantes, et conduit ces variants a des scores de prédiction
élevés.

— Le groupe 12 est similaire au premier, a I’exception des annotations de concentration
de TFBS (tfbsClust) et prédictions Genehancer ; 'absence de signal pour tfbsClust
a méme été associé a une contribution négative de cette annotation au score de
prédiction. Il est & noter cependant que ces variants présentent une taille d’effet
importante pour les annotations tfbsCons; cependant la contribution associée est
faiblement positive.

— Le groupe 11 ressemble également au premier, excepté pour les annotations phyl100w
et phast100w, qui présentent des contributions négatives. En regardant les tailles
d’effet, les valeurs de conservations pour ces variants sont en moyenne plus élevées
que le reste du jeu de variants, mais semblent effectivement moins conservés que
celles du groupe 1. Le caractere fonctionnel des variants a donc été associé par le
modele a des valeurs de conservation particulierement élevées pour les annotations
phyl100w et phast100w. Ces variants restent néanmoins associés a des scores de
prédictions élevés.

— Le groupe 14 présente aussi des contributions négatives provenant des annotations
de conservation en séquence, ainsi que des contributions négatives provenant des an-
notations d’états chromatiniens promoteur et transcribed. Les tailles d’effets pour
ces deux états confirment que ces variants sont situés dans des régions particulie-
rement bien identifiées comme transcrites. Il est donc probable que leur caractere
fonctionnel soit associé a un impact sur le transcrit lui-méme, plutét que sur le
controéle de la transcription.

— Le groupe 10 concentre des variants qui ne sont pas présents dans des éléments
conservés GERP, mais apparaissent néanmoins conservées selon ce score, ce qui est
associé & une contribution positive importante de cette annotation.

— Le groupe 3 est un groupe intéressant : il concentre un nombre élevé de variants
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fonctionnels qui ont des scores de conservation légerement plus faibles que le reste
du jeu de variants, ce qui se traduit par des valeurs de contributions négatives de
ces annotations. Cependant ils semblent localisés dans des ilots CpG, des éléments
régulateurs (régions ouvertes, états promoteurs) et dans des TFBS, et cela a contri-
bué positivement a leur scores de prédiction finaux, et donc & une concentration de
vrais positifs.

Les groupes 12 et 0 different essentiellement par les contributions des annotations
phast100w et phast20w : elles sont positives pour le groupe 12, et négative et nulle
(respectivement) pour le groupe 0. Cela se retrouve dans les tailles d’effets mesurés :
ce sont des groupes qui apparaissent comme conservés par rapport au reste du jeu
de variants, mais la conservation est plus notable pour le groupe 12. Par ailleurs
ces deux groupes sont définis par une forte contribution de 'annotation gerpElem,
des annotations de TFBS groupés, et dans une moindre mesure, des annotations
associées aux régions régulatrices (état promoteur, chromatine ouverte).

Le groupe 7 est défini par une tres forte contribution des annotations de conser-
vations, que ’on retrouve dans les tailles d’effets. Les annotations corrélées avec
cette annotation contribuent également positivement a leur score de prédiction : ce
sont des variants qui sont localisés dans des TFBS conservés, et dans des éléments
régulateurs prédits par PEGASUS (basé sur la conservation).

Les groupes 8 et 4 font partie des groupes ou la composition en vrais positifs est
plus faible. Cela signifie que pour certains des variants, la somme des contributions
positives n’a pas suffit a contrebalancer les contributions négatives, et le score final
de prédiction était en dessous du seuil. Les contributions négatives proviennent
des annotations de conservation : ces groupes ont effectivement des tailles d’effets
moyennes nulles ou légerement négatives en comparaison avec le reste du jeu de
données. Ils sont cependant associés a un potentiel régulateur important, identi-
fiable par une forte contribution positive des annotations tfbsClust, ainsi qu’une
contribution positive des annotations de chromatine ouverte (plutét pour le groupe
8), d’état promoteur (trés marqué pour le groupe 4), ainsi que d’état transcrit.
Le groupe 5 est le premier des groupes a concentrer une majorité de variants faux
négatifs. Les variants de ce groupe partagent le profil moyen de contributions qui
est présenté, mais seule une minorité a obtenu une somme de contributions positives

suffisamment élevée pour dépasser le seuil de 0.55 fixé. On peut voir que ces variants



ont des contributions négatives provenant de leurs annotations de conservation
en séquence, excepté pour 'annotation gerpElem ; 'observation des tailles d’effets
confirme que malgré leur présence dans des éléments identifiés comme conservés,
ces variants correspondent & des positions faiblement conservées, qui ont conduit
le modele a assigner une contribution négative pour ces annotations. Par ailleurs,
I’absence de TFBS associés a ces positions a également contribué fortement néga-
tivement a leur score de prédiction.

— Les groupes 9, 6, et 2 sont les autres groupes qui concentrent les variants faux néga-
tifs. Contribution négative des annotations de conservation : ils sont effectivement
peu ou pas conservés par rapport au reste du jeu de données. Contribution néga-
tive de 'annotation état promoteur (excepté pour le groupe 6), et des annotations
TFBS : ces variants, malgré leur label "fonctionnel” ne présentent pas d’annotations

ayant permis au classifieur de les détecter correctement.

Ainsi, cette approche d’identification de communautés parmi les variants fonctionnels
du modele HGMD-DM Cytoband-match permet de voir que les vrais positifs et les faux
négatifs ne sont pas des catégories completement homogenes. Le modele de prédiction
est en effet capable d’identifier des combinaisons d’annotations différentes, probablement

associées a des propriétés biologiques différentes pour ces variants.

La description et ’analyse succincte des différentes communautés confirme qu’une
grande partie des variants fonctionnels ont effectivement le profil précédemment associé a
la catégorie des vrais positifs : le groupe 1 concentre la majorité de ces vrais positifs, et
on y retrouve le profil de contributions associé a une forte conservation, et des signaux
de potentiel régulateur et d’impact de TFBS marqués. Cependant d’autres communautés
de vrais positifs sont nettement identifiables, avec des profils particuliers. Par exemple le
groupe 3 (deuxiéme groupe de variants vrais positifs le plus large) contient des variants
plutét peu ou pas conservés, mais associés a des signaux de régions fonctionnelles parti-
culierement forts (les signaux d’état promoteur, d’iléts CpG, et de localisation dans des
TFBS). Il est intéressant de noter que les annotations de conservations, qui peuvent pa-
raitre redondantes, sont utilisées de manieres différentes par le modele de prédiction, ce
qui conduit & des combinaisons de contributions distinctes dans les communautés ; étant
données que ces valeurs de conservation sont mesurées a différentes échelles de temps, il est
possible que les variants associés présentent des niveaux de conservation variables suivant

les especes comparées.
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La diversité de populations de variants, a priori ignorée (puisque tous ces variants ont
été classé simplement comme ”fonctionnels”), a pu étre détectée par la forét aléatoire, par
la génération de chemins de décisions différents, qui se retrouvent dans les vecteurs de
contributions. Le modele n’est cependant pas parfait, et 'analyse des groupes de variants
concentrant les faux négatifs confirme que ces variants ne présentent pas de valeurs d’an-
notations suffisamment distinctes des variants non-fonctionnels, ce qui conduit le modele

de prédiction a se tromper.

9.3 Conclusions

J’ai proposé dans ce chapitre deux approches pour explorer les modeles de prédiction
entrainés dans le cadre de ce projet. La premiére approche permet de calculer une valeur
d’importance de chaque annotation dans un modele. Ce calcul donne une vision générale
de 'apport de chaque annotation a la séparation des contrdles positifs et négatifs dans
chacun des modeles. Les comparaisons de ces valeurs d’importance ont permis d’identifier
que certaines annotations étaient probablement superflues, et pourraient étre exclues des
modeles sans conséquence sur la qualité de classification. Par ailleurs, les comparaisons de
ces valeurs d’importance entre modeles a permis de voir que le schéma d’échantillonnage
Distance-match conduit & une diminution de 'importance des annotations d’intervalles
en comparaison avec l’échantillonnage Cytoband-match; ceci est vrai pour les modeles
HGMD-DM et pour les modeles eQTLs-OMIM. Cette diminution est due au fait que les
controles négatifs Distance-match se trouvent localisés plus probablement dans les mémes
intervalles génomiques que les controles positifs ; les annotations correspondantes ne sont
alors plus discriminantes, et celles dont les valeurs sont disponibles par position individuelle
deviennent plus importantes pour le modele.

Pour aller plus loin dans la compréhension des modeles de prédiction, j'ai proposé
une deuxieme approche consistant a calculer des valeurs de contributions depuis les che-
mins de décisions des arbres des foréts aléatoires. Ces contributions sont calculables pour
chaque variant classé par mes modeles, et permettent donc de comprendre plus en détails
comment sont utilisées les valeurs particulieres de annotations. Pour les modeles HGMD-
DM Cytoband-match, et eQTLs-OMIM Cytoband-match, 'analyse des catégories vrais
et faux positifs et vrais et faux négatifs a permis de comprendre quelles sont les anno-
tations exploitées par ces modeéles pour identifier les vrais positifs et vrais négatifs, et a

permis de confirmer que les faux négatifs ont effectivement des profils proches des vrais
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négatifs (de méme pour les faux et vrais positifs). Concernant le modele eQTLs-OMIM
Cytoband-match, j’ai souligné que les annotations de conservation sont utilisées par le mo-
dele de maniére opposée a leur utilisation dans le modele HGMD-DM Cytoband-match :
les variants eQTLs-OMIM sont associés a des valeurs de conservation plus faibles que les
variants ClinVar. Enfin, une identification de communautés parmi les controles positifs du
modele HGMD-DM Cytoband-match a conduit a identifier des sous-groupes de vrais posi-
tifs associés a des contributions de leurs annotations distinctes, confirmant la capacité des
foréts aléatoires a reconnaitre des propriétés et combinaisons d’annotations particulieres
dans un ensemble de variants hétérogenes, qui ne sont pas traités tels quels a priori.

Ces analyses sont donc ’occasion de comprendre plus en détails comment les modeles
de prédictions entrainés ont exploité les annotations. Cette meilleure compréhension per-
met de mieux comprendre quelles sont les propriétés que les modeles seront capables de
détecter pour de nouveaux variants a classifier, et d’établir les limites d’application des
modeles. Par exemple, il apparait clairement que les propriétés identifiées par les modeles
basés sur les variants eQTLs sont en partielle opposition avec celles identifiées par les
modeles basés sur les variants HGMD-DM : la forte conservation de ces derniers (pour
une majorité) sera probablement associée a au caractére "non-fonctionnel” par les modele
eQTLs. Comme je ’'ai évoqué, la nature de ces variants eQTLs est potentiellement la
source de cette différence : ils correspondent en majorité a des SNPs marqueurs de blocs
de déséquilibre de liaison, dont l'identification est basée sur une forte variabilité dans la
population, ce qui contribue également a leur association statistique aux variations d’ex-
pression génique; le choix de les utiliser comme controles positifs a été motivé par 1'idée
que ces positions marquent des régions d’activité fonctionnelle (ce qui semble étre détecté
par le modele, notamment pour les signaux de marques d’histones activatrices, et la loca-
lisation dans des états plutot fonctionnels), mais concernant I’absence de conservation de
la position exacte, il est probable que cela soit di a leur nature de variant tres variable. Le
modele HGMD-DM Cytoband-match quant a lui dépend des annotations de conservation,
d’état promoteur, et de la présence des variants dans des TFBS identifiés par ’annota-
tion tfbsClust ; les combinaisons de ces annotations sont diverses, mais des valeurs faibles
dans les trois conduiront probablement un variant a étre identifié comme non-fonctionnel,

malgré d’autres annotations pertinentes.
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(a) Contribution moyenne des annotations pour les variants HGMD-DM, aprés identification de groupes

par K-means.
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(b) Taille d’effet moyenne des annotations pour les variants HGMD-DM, aprés identification de groupes

par K-means.

FIGURE 9.8 — Contributions et tailles d’effet moyennes des annotations pour les variants HGMD-DM, apres
découverte de groupes par K-means. (9.8a) Les vecteurs de contributions sont utilisés pour identifier 15
groupes parmi les variants fonctionnels, aprés leur classification par le modele. Chaque groupe est associé
a une composition plus ou moins importante de vrais positifs et faux négatifs. (9.8b) Les contributions
identifiées par le modele correspondent plus ou moins directement a des différences d’annotations entre les

Ifzféants de chaque groupe et le reste du jeu de données, mesurées par leur taille d’effet.



Chapitre 10

Application - mutations de novo

et Autisme

10.1 Introduction et données

10.1.1 La cohorte ”Simons Simplex Collection”

L’organisme SFARI (Simons Foundation Autism Research Initiative, https://www.
sfari.org/) geére un programme de recherche sur 'autisme, en financant des projets de
recherche sur les causes génétiques de cette maladie, et sur la découverte de potentiels
traitements. Dans le cadre de ce programme de recherche, différentes cohortes de patients
sont rassemblées, pour faciliter I’étude sur les causes de 'autisme. L’une de ces cohortes
est appelée Simons Simplex Collection ou SSC (https://www.sfari.org/resource/
simons-simplex-collection/), et regroupe 2,600 familles chez lesquelles un enfant est
atteint d’autisme, tandis que les autres membres de la famille sont sains (parents et fréres
et soeurs). Ces configurations sont appelées ”simplex”; et correspondent & une occurrence
isolée de la maladie, dont ’apparition peut étre expliquée par une mutation de novo, un
motif particulier d’hérédité, ou une pénétrance variable. L’article de RONEMUS et al., 2014
se penche sur la question des différents modeles de transmission de la maladie, et évoque

notamment la composition de cette cohorte.

Dans un article récent (AN et al., 2018), des chercheurs se sont focalisés sur ’analyse
de 1,902 familles provenant de la cohorte SSC. Pour ces familles, les mutations de novo

ont été obtenues chez les enfants suite au séquencage des génomes complets de chaque
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parent, de I’enfant atteint du trouble du spectre de ’autisme, ainsi que d’un second enfant
ne présentant pas les symptomes de la maladie, et donc pris comme patient contréle. Au
total, 255 106 mutations de novo ont été identifiées parmi tous les enfants de la cohorte,
avec en moyenne 61.5 SNV et 5.6 INDEL de novo chez les enfants malades. Ces variants ont
été identifiés grace a une combinaison de filtres sur les différents criteres de qualité d’appel
des variants, qui a été décrite dans une de leurs précédentes publications (WERLING et al.,
2018) ; le taux de faux positifs, évalué grace a la validation par séquengage Sanger de plus

d’un millier de variants, est extrémement faible (1.2%).

Les auteurs ont ainsi exploré les enrichissements de ces mutations de novo, spécifique-
ment chez les patients malades ou chez les controles, pour 55 143 catégories de régions
génomiques, manuellement définies & partir de différents critéres d’annotations (score de
conservation, listes de génes, annotations de régions fonctionnelles, etc). Dans leur analyse,
il apparait que seules les mutations de novo affectant la séquence codante de génes pré-
sentent un signal d’enrichissement chez les patients malades statistiquement significatif.
Or ces variants codants représentent une minorité parmi I’ensemble des mutations de novo,
avec une a deux mutations de novo codantes observées par patient (ACUNA-HIDALGO et
al., 2016). Les auteurs ont alors défini un modele de classification pour le statut "malade”,
par 'utilisation d’un modele de régression avec sélection d’annotations (régression lasso),
entrainé sur les enrichissements identifiés dans les différentes catégories. Finalement, le mo-
dele se base en majorité sur les enrichissements dans les catégories concernant les genes;
par ailleurs, parmi les 163 catégories "non-codantes” du modele (sur 238), le pouvoir pré-
dicteur semble provenir principalement de 45 catégories concernant les promoteurs, et
en particulier des positions mutées présentant une conservation en séquence importante.
Par ces analyses, les auteurs ont proposé une caractérisation des propriétés générales des
mutations de novo identifiées chez ces patients, plutét qu’'une approche gene-candidat.
Cependant leur approche se révele limitée pour I'association de variants non-codants a la
maladie. Par ailleurs, aucune estimation n’est proposée concernant le nombre de patients

expliqués par les mutations testées.

J’ai donc souhaité évaluer ’apport de mon outil FINSURF a I’identification de muta-
tions candidates chez ces familles. En effet, 'apport d’'un modele de prédiction entrainé
spécifiquement sur des profils de mutations régulatrices peut potentiellement permettre
d’augmenter le nombre de mutations fonctionnelles candidates chez les patients malades,

et dont le caractere significatif ne dépendrait pas d’une accumulation dans des régions gé-
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nomiques données. L’utilisation des prédictions d’associations peut également contribuer
a l'identification de mutations candidates dans des régions associées a des genes d’inté-
rét, mais en dehors des génes. Je présente les résultats de cette analyse dans les sections

suivantes.

10.1.2 Etapes préliminaires et filtres

Les données des mutations de novo étaient disponibles dans les documents supplémen-
taires de larticle, ce qui m’a permis de les télécharger, les annoter, et les évaluer avec
FINSURF.

J’ai appliqué quelques étapes préliminaires de traitement et de sélection des variants
avant analyse. Par exemple, certains patients sont considérés comme déja diagnostiqués;
or nous souhaitons proposer une approche diagnostique d’identification de mutations can-
didates par patient : il n’est donc pas pertinent d’inclure les familles déja résolues”. De
méme pour les patients chez qui une mutation codante a fort impact fonctionnel est trouvée
dans un gene pertinent. Je décris ci-dessous un ensemble de filtres, appliqués indépendam-
ment sur ’ensemble des mutations ; un résumé des filtres et des nombres de variants exclus

suivra ces descriptions.

Génome de référence. Les variants présentés dans ’article ont initialement été obtenus
par appel de variants sur la version hg20 de I’assemblage du génome humain. Mon outil
et mes annotations étant basés sur la version hgl9, j’ai tout d’abord converti les positions
des variants de novo d’un assemblage a l'autre, grace a ’outil liftOver. Cette conversion
ne s’effectue pas toujours sans perte, dues aux présences et absences de certaines régions
spécifiques a chaque assemblage. Ainsi, le jeu de données initial contient 255 106 mutations
de novo identifiées sur la version hg38 du génome. Durant I’étape de liftOver, 336 variants

sont perdus, tous correspondant a des positions absentes dans la version hgl9 du génome.

Séquences nucléotidiques. Dans le cadre d’une analyse de motifs de facteurs de trans-
cription chevauchant des variants d’intérét (voir section suivante), les séquences nucléo-
tidiques des régions contenant les variants ont été téléchargées grace a l'outil “fetch-
sequence” de la suite RSAT. Cette étape a conduit a la perte de 185 variants dont la

séquence de référence identifiée dans le fichier VCF ne correspond pas a celle obtenue.
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Variants codants et familles diagnostiquées. Dans l'article présenté plus haut (AN
et al., 2018), l'analyse de la collection des 1 902 familles a porté sur l’enrichissement en
mutations de novo dans différentes catégories d’annotations génomiques, en comparant les
patients malades et les patients controles. Cet enrichissement n’empéchait pas I’analyse des
catégories "non-codantes” ; cependant pour un patient dont le phénotype est expliqué par
un variant codant, il est peu probable que ses mutations de novo non-codantes contribuent
également a la maladie. J’ai donc souhaité ici exclure les familles déja diagnostiquées, ainsi
que celles pour lesquelles une mutation de novo codante pouvait étre identifiée comme
pertinente.

Dans un premier temps, j’ai téléchargé depuis les documents supplémentaires de I’ar-
ticle un tableau contenant différentes métadonnées sur les patients, dont I'information sur
le diagnostic (établi & partir de I'identification de mutations tronquant des génes perti-
nents, de larges délétions, ou de réarrangements chromosomiques). Ce diagnostic est ainsi
établi pour 211 familles.

J’ai également effectué une analyse complémentaire des mutations de novo avec I'outil
VEP (MCLAREN, PRITCHARD et al., 2010, MCLAREN, GIL et al., 2016), qui permet d’ob-
tenir un résumé de conséquences potentielles des variants, notamment sur les séquences
codantes. J’ai ainsi identifié tous les variants codants prédits pour avoir un impact sur
la séquence protéique de genes associés a 'autisme (provenant de la liste de genes de
la base de données de SFARI, voir méthodes). Les conséquences rapportées par VEP et
identifiées comme importantes sont les suivantes : impact sur des sites d’epissage, impact
sur la séquence codante (synonyme, faux-sens, ou non-sens), décalage du cadre de lec-
ture, et impact sur un codon start ou stop. Sont ainsi expliquées 144 familles (dont 80
déja précédemment diagnostiquées), chacune expliquée par une mutation; les mutations
se répartissent comme suit :

— décalage de cadre de lecture : 64

— gain de codon stop : 50

— impact de site d’epissage : 28

— perte d’un codon stop : 2

L’ensemble des mutations de novo provenant de ces familles sera donc exclu.

Identification de faux-positifs parmi les mutations de novo. J’ai souhaité identi-
fier de potentiels événement de positions mutées de maniére indépendante chez plusieurs

familles, qui pourraient correspondre & des mutations candidates pour expliquer les phé-
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notypes. Cette étape conduit a identifier 3 340 variants ”dupliqués” sur ’ensemble de
la cohorte (correspondant & des variants dont les positions affectées sont retrouvées chez
plusieurs patients).

Cependant des étapes supplémentaires de caractérisation de ces mutations multiples
conduisent & en identifier 2 032 présentes a la fois chez un patient malade et un patient
contrbole d’une méme famille. Ces cas pourraient correspondre a une erreur de détection
du variant chez I'un des parents, ou bien a une situation de mosaicisme, conduisant a
la présence d’'une mutation restreinte a la lignée germinale chez I'un des parents, et donc
transmise systématiquement par le parent a ses enfants. Par ailleurs, 346 mutations de novo
sont identifiées comme dupliquées au sein d’'un méme patient ; c’est & dire que la méme po-
sition nucléotidique est affectée par plusieurs mutations différentes chez un méme patient.
Ces situations correspondent potentiellement a des erreurs de détection des variants a ces
positions; il est également possible que ces variants affectaient différentes positions dans
I’assemblage hg38. Enfin, quatre mutations sont identifiées comme dupliquées chez des
patients distincts, mais les mutations associées sont exactement inversées entre patients
(par exemple : & la position 99695240 du chromosome 9 une mutation C>CTTTCT est
détectée chez le patient 14540.p1, tandis que chez le patient 11963.p1, la mutation a cette
position est CTTTCT>C); ces cas étranges sont écartés. Ainsi, seules 958 mutations sont
identifiées au sein de la cohorte comme étant de multiples événements de novo survenus
aux mémes positions de manieére indépendante chez les différents patients, et sont donc

gardées dans les analyses.

Nombres aberrants de mutations de novo. Si en moyenne les patients présentent
un nombre attendu de mutations de novo (environ 65), j’ai constaté que certaines familles
présentaient des nombres particulierement élevés (ou bas) de mutations de novo chez I'un
des enfants : le maximum identifié chez un patient est de 229 mutations de novo, tandis que
le minimum est a 33. Par ailleurs, entre deux enfants d’'une méme fratrie, les différences
attendues en terme de comptages sont assez faibles, dépendant principalement de I'dge
du peére a la conception. La différence moyenne calculée pour cette cohorte est de 11
mutations de novo entre 2 enfants d’une famille; mais certaines familles présentent des
nombres inattendus : notamment, la différence maximale associée a I'une des familles est
de 128.

J’ai donc défini des seuils sur les nombres minimum et maximum de variants identifiés

par patient, ainsi que la différence maximale acceptée entre deux enfants d’une méme
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fratrie ; les seuils sont identifiés depuis les distributions de ces valeurs, et fixés a 2 déviations
standards de la moyenne (soit une différence maximum de 30 mutations entre deux enfants,
et des comptages de mutations de novo compris entre 47 et 99). L’ensemble des familles

dont les valeurs dépassent ces seuils sont exclues : 121 au total.

Résumé des filtres et nombre final de variants. Au total ce sont 50 666 mutations
de novo qui sont exclues, soit 19.9% des 254 770 mutations obtenues apreés changement des
coordonnées des mutations. La principale source d’exclusion des mutations correspond au
caractere diagnostiqué des familles (51.2% des mutations exclues). La seconde source d’ex-
clusion (32.3%) correspond aux familles dont les nombres de mutations de novo identifiées
chez les enfants sont anormaux par rapport au reste de la cohorte : 113 familles parmi les
121 sont exclues selon ce critére uniquement ; les 8 autres familles sont aussi exclues sur
la base d’un diagnostic établi, et sont donc comptées indépendamment de ces deux pre-
mieres catégories (correspondant donc a 2.3% des mutations exclues). Les autres criteres
contribuant & ’exclusion sont le caracteére codant des mutations (7.3% des mutations), et
les variants identifiés comme faux positifs pour le caractére de novo (3.9%).

Ces quatre critéres représentent 97% des variants exclus, les autres étant exclus selon
différentes combinaisons des critéres possibles (par exemple, 610 variants sont exclus a
la fois parce qu’ils sont codants, et qu’ils sont trouvés chez des patients déja expliqués).
Les analyses qui suivent sont donc effectuées sur les 204 104 mutations de novo restantes,
trouvées chez 1 582 familles, pour lesquelles on peut considérer I’hypothése qu’une ou
plusieurs mutations non-codantes affectant un gene d’intérét sont a 'origine de la maladie

chez le patient concerné.

10.2 Analyses des mutations de novo

Dans I’ensemble des analyses qui suivent, le score FINSURF utilisé pour évaluer la
fonctionnalité des mutations de novo provient du modele HGMD-DM Cytoband-match.
Ce choix est basé a la fois sur la qualité des prédictions évaluées par les étapes de valida-
tion croisée (voir chapitre 8), et sur les jeux de variants qui ont servi a son entrainement.
Les variants controles positifs de ce modele sont des variants fonctionnels associés a des
maladies héréditaires; les controles négatifs ont quant a eux été échantillonnés dans les
bandes cytogénétiques ol se trouvent ces variants fonctionnels, sans imposer de distance

minimum aux variants fonctionnels. Ce modele s’inscrit donc dans un contexte d’identifi-
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cation de variants candidats parmi un ensemble de variants a 1’échelle du génome, ce qui

correspond a la tdche proposée ici.

10.2.1 Analyse des variants par famille

Une premiere analyse que j’ai souhaité faire a consisté en la réplication d’un résultat
évoqué dans ’article de ZHOU et al., 2019. Dans cet article, les auteurs présentent les résul-
tats de l'application d’une méthode d’identification de variants fonctionnels non-codants,
basé sur des réseaux de neurones profonds. L’un des premiers résultats qu’ils présentent
correspond & une comparaison des scores de fonctionnalité moyens des variants pour chaque
famille, entre le patient malade et le patient controle. Le score moyen des variants de
chaque patient est calculé, et normalisé par la distribution de scores depuis I’ensemble des
patients contréles. Ce Z-score ainsi calculé est pairé a celui calculé chez le patient controle
de la méme famille; les paires de Z-scores sont donc utilisées pour tester statistiquement
la différence de scores entre les patients malades et les patients contrdles. Les auteurs
identifient ainsi une différence statistiquement significative indiquant des scores plus éle-
vés pour les patients malades; cette différence est particulierement importante pour les
variants associés aux genes intolérants aux mutations (score pLI, LEK et al., 2016).

J’ai donc appliqué une procédure similaire de calcul des Z-scores pour les variants de
chaque patient, comparés entre les patients malades et les patients contrbles. La figure
10.1 présente les résultats de cette approche. Les valeurs représentées correspondent a la
moyenne des Z-scores moyens calculés chez les patients d'un groupe (malade ou controle).
Les catégories d’associations aux genes sont définies ici grace aux annotations des pré-
dictions d’associations utilisées dans le projet (voir méthodes), ainsi qu’aux annotations
GENCODE : un variant est identifié comme associé a un variant d’une catégorie donnée si
ce variant est dans une région régulatrice avec une association prédite avec I'un des genes
de cette catégorie, ou bien s’il se trouve dans un gene de cette catégorie. Les différentes ca-
tégories de genes d’intérét regroupent des genes associés a des propriétés particulieres : les
genes associés a autisme (ASD genes) provienent de la fusion des bases de données SFARI
et OpenTargets; les génes de la base de données OMIM (OMIM genes) correspondent a
des genes associés a des maladies en général ; les génes sensibles au dosage sont des genes
identifiés comme soumis a une sélection négative concernant leur duplication, et donc as-
sociés a un niveau d’expression contraint ; et les genes pLI et RVIS correspondent a des

genes dont la séquence est sous contrainte dans la population humaine (voir méthodes).
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On peut observer que les variants des patients malades ont en moyenne un score FIN-
SURF légerement plus élevé pour différentes catégories de génes d’intérét. Cette différence
est observable par exemple pour les génes associés a 'autisme (ASD genes), aux génes de
maladies en général (OMIM genes), ou aux genes intolérants aux mutations (pLI constrai-
ned genes). Cependant aucune de ces différences n’est significative, contrairement a ce
que les auteurs de l'article ZHOU et al., 2019 ont réussi a détecter. Il est possible que la
méthode de prédiction proposée par les auteurs soit plus efficace que FINSURF a détecter
des variants fonctionnels avec un score élevé. Il est possible également que les jeux de
variants soient tres différents entre mon analyse et la leur (ils identifient 127 140 muta-
tions de novo chez 1 790 familles; je n’ai pas pu comparer leur sélection de variants & la
mienne). Enfin d’un point de vue biologique, I'observation d'une différence qui n’est pas
statistiquement significative ne parait pas aberrant : en effet, le cadre de cette analyse
des mutations de novo implique que parmi la soixantaine de mutations identifiées chez un
patient malade, seules quelques unes (voire une seule) sont a l'origine de la maladie. Ainsi,
on ne s’attend pas a ce que la poignée de variants effectivement fonctionnels conduisent a
un déplacement significatif de la moyenne des scores des variants pour un patient donné.
La tendance observée dans mes résultats est donc intéressante, mais reste non-significative,
ne permettant pas de conclure clairement ; ce n’est cependant pas inattendu en considé-
rant le modele biologique, et peut-étre qu'un test statistique sur les valeurs extrémes des

distributions de scores serait plus adapté a ces évaluations de différences.

10.2.2 Analyse des variants par catégorie d’association aux genes d’in-

téréts.

Je propose ici une seconde analyse, consistant & identifier des catégories de muta-
tions de mowvo présentant des scores particulierement élevés chez les patients malades, en
comparaison avec les mutations identifiées chez les patients contrdles; cette analyse méle
I’évaluation d’enrichissement en mutation de novo dans certaines catégories d’annotations
génomiques (WERLING et al., 2018), et une comparaison des scores de prédictions qui leur
sont associés (ZHOU et al., 2019). Dans cette approche, les mutations ne sont plus compa-
rées par famille; on souhaite identifier des propriétés générales distinguant les mutations
de novo des patients malades de mutations de novo détectées chez des patients controles.

J’ai donc défini plusieurs catégories de mutations, sur la base de leurs associations aux

genes des différents groupes définis précédemment ; ces catégories sont non-exclusives (un
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FIGURE 10.1 — Comparaison du Z-score FINSURF moyen des mutations de novo chez chaque patient,
entre patients malades et patients controles. Le Z-score par patient est calculé comme la moyenne des
scores FINSURF des variants de ce patient, normalisé par la moyenne des scores des variants de tous les
patients controles, pour une catégorie considérée. Par catégorie, le score moyen sur I’ensemble des patients
malades, ou patients controles, est rapporté; 'intervalle de confiance de cette valeur est identifié par la
barre d’erreur. Les variants sont assignés aux catégories par rapport a leur association aux genes de cette
catégorie. L’association d’un variant a un geéne est définie a partir de sa localisation dans le géne, ou par
sa localisation dans une région régulatrice avec prédiction d’association au géne. Le nombre de paires de
patients considérées peut varier, par ’exclusion des paires ou I'un des patients ne présente pas de variants
associés a la catégorie de génes considérée. Les tests statistiques appliqués sont le test des rangs signés de
Wilcoxon, pour évaluer les différences statistiques entre paires de patients (WRS). Un test de Wilcoxon-
Mann-Whitney non-pairé (MWU(os)) est également appliqué. Les P-valeurs ne sont pas corrigées pour les

tests multiples.

variant peut étre associé a des genes de différents jeux, et donc étre retrouvé dans plusieurs
catégories). Pour chacune de ces catégories, le score FINSURF est utilisé pour identifier
le nombre de mutations fonctionnelles chez les patients malades et chez les controles.
Ces mutations prédites comme fonctionnelles sont distinguées des non-fonctionnelles grace
au seuil de 0.55, précédemment identifié pour maximiser le nombre de vrais positifs et
minimiser le nombre de faux positifs (voir chapitre 9). En résumé, je souhaite identifier
des catégories d’associations entre mutations de novo et genes d’intérét qui concentrent

des mutations hautement fonctionnelles, et ce de maniére spécifique aux patients malade.

La figure 10.2 correspond aux résultats de cette analyse. On peut tout d’abord consta-
ter qu’aucune des catégories ne présente de différence statistiquement significative si I’on
corrige pour les tests multiples. On peut cependant remarquer quelques catégories de va-
riants qui semblent présenter des nombres de variants fonctionnels particulierement plus
élevés pour les patients malades que pour les patients contrdles : la catégorie la plus no-

table correspond aux variants localisés dans des régions régulatrices associées aux genes
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sensibles au dosage. Dans cette catégorie, la proportion de variants fonctionnels est 1,65
fois supérieure pour les variants des patients malades, comparée aux variants des patients
contréles (sur 207 DNMs chez les patients malades, 15.8% sont identifiées comme fonc-
tionnelles, contre 9.6% des 230 DNMs des patients controles). Les deux autres catégories
qui ont des P-valeurs non-corrigées significatives correspondent aux variants a proximité
de genes de l'autisme (provenant de la base de données SFARI, avec et sans fusion de la
base de données OpenTargets). Cependant les différences de proportions mesurées sont
extrémement faibles. Deux catégories présentent des proportions de variants fonctionnels
légerement plus élevées pour les patients malades : les catégories de variants associés par
régions régulatrices géniques aux genes de l'autisme (ASD genes - self-targeting genic
regulatory region) ; les P-valeurs ne sont cependant pas significatives, méme sans correc-
tion. Dans cette figure, j’ai annoté deux catégories qui sont associées a une proportion
de variants fonctionnels plus importante chez les patients contrdles que chez les variants
malades, pour des DNMs localisés dans des régions régulatrices associés a des genes de
I’autisme ; cette différence est tres faible, mais indique que notre modele introduit poten-
tiellement des variants faux positifs, ou bien que ces variants ont effectivement un caracteére
fonctionnel, mais qui n’est pas associé au phénotype malade.

Dans 'ensemble, il est difficile de conclure sur un enrichissement clairement notable
et significatif dans aucune des catégories définies ici. Des tendances semblent se dégager
en faveur d’une sur-représentation chez les patients malades de variants fonctionnels dans
des régions régulatrices associées a des génes d’intérét. En particulier I’enrichissement de
variants fonctionnels dans des régions régulatrices associées & des genes sensibles au do-
sage est trés intéressant : cette catégorie correspond a des genes dont le maintien d’un
niveau expression stable est extrémement important ; I'impact de variants régulateurs sur
ces genes est donc potentiellement associé a une conséquence phénotypique importante.
Toutefois ces tendances sont a contre-balancer par une sur-représentation de variants fonc-
tionnels chez les patients contréles pour des catégories également intéressantes par rapport
au phénotype. Dans la section suivante, je propose une approche de sélection de variants

candidats pour chaque patient.
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FIGURE 10.2 — Comparaison du nombre de mutations prédites comme fonctionnels entre patients et ma-
lades, pour différentes catégories d’associations régulatrices a des genes d’intérét. Les catégories de variants
sont définies selon leur association aux génes de différents jeux d’intérét : génes de maladie (OMIM), génes
associés a 'autisme (SFARI, OpenTargets, ou les deux combinées), génes sensibles au dosage. Les asso-
ciations sont définies selon la localisation des variants par rapport aux genes considérés : associés par
n’importe quelle localisation, associés par géne adjacent, associés par une région régulatrice, ou associés
par une région régulatrice dans le méme gene. Pour chaque catégorie, les scores FINSURF des variants des
patients malades et controles sont utilisés pour calculer le nombre de variants fonctionnels, selon le seuil
de 0.55. La différence de proportions de variants fonctionnels entre les patients malades et les controles
est rapportée en abscisses. L’utilisation d’un test de Fisher permet d’évaluer statistiquement cette diffé-
rence; la P-valeur de ce test est rapportée en ordonnée. Le seuil de significativité & 0.05 sans correction
est identifié sur le graphique; avec un nombre de tests de 35, la valeur en ordonnée correspondante apres
correction de Bonferroni serait de 2.85, et n’est donc pas rapportée par soucis de lisibilité. Par soucis de
lisibilité également, toutes les catégories ne sont pas identifiées : seules celles présentant une différence de
proportions supérieure & 1%, ou avec une P-valeur inférieure & 0.1 sont identifiées ; les catégories marquées

d’une astérisque sont cependant identifiées pour 'interprétation.
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10.3 Identification de mutations candidates chez les patients

malades

10.3.1 Approche et nombre de patients potentiellement expliqués

L’objectif de la méthode FINSURF est de pouvoir aller identifier des variants prédits
comme hautement fonctionnels, d’avoir un profil de leurs annotations et des contribu-
tions de chacune au score de prédiction, et de pouvoir sélectionner parmi les variants
ceux associés a des genes d’intérét pour une maladie considérée. J’ai appliqué cette ap-
proche diagnostique pour chacun des 1 582 patients malades de la cohorte. Pour chacun,
le meilleur variant est sélectionné selon le score FINSURF, provenant du modele HGMD-
DM Cytoband-match. J’avais déterminé pour ce modele un seuil de 0.55 & appliquer sur le
score, pour identifier un maximum de vrais positifs en introduisant un minimum de faux
positifs ; ce seuil est donc appliqué aux variants sélectionnés. Seuls 1 206 patients parmi
les 1 582 présentent au moins une mutation de novo avec un score dépassant ce seuil. Il
est possible que pour les 376 patients exclus, plusieurs hypothéses sont possibles :

— la ou les mutations de mowvo contribuant au phénotype ont été perdues lors des

différents filtres;

— elles n'ont pas été détectées lors de ’appel de variants;

— il est possible également que le score FINSURF assigné a la vraie mutation causale
soit trop faible, puisque 'on a vu que le modele n’était pas capable de détecter
comme vrais positifs certains profils de variants (voir chapitre 9);

— le patient a hérité d’une mutation causale, & pénétrance variable, qui n’a pas conduit
a un syndrome détectable chez les parents.

Parmi les 1 206 variants détectés comme fonctionnels, j’ai identifié ceux associés a des
genes d’intérét. Ces genes d’intéréts proviennent de trois listes évoquées dans la section
précédente : les génes associés a ’autisme provenant de la base de données SFARI, les génes
associés a I'autisme provenant de la base de données OpenTargets, et les génes identifiés
comme sensibles au dosage ; le jeu total de genes d’intérét est ainsi composé de 2 886 genes.

Pour comparer 'apport des prédictions d’associations aux génes cibles, j’ai défini deux
méthodes d’association des variants candidats aux genes d’intérét :

— la premiere approche consiste a identifier les variants localisés dans la séquence

(non-codante) des genes d’intérét, ou bien dans des régions régulatrices prédites
(provenant de PEGASUS, FANTOM, FOCS, ou Genehancer), et pour lesquelles
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un des geénes flanquants (en amont ou en aval) est un geéne d’intérét. Dans cette
e , L 1 , L
approche, les prédictions d’associations ne sont pas considérées, et ’association de
la région régulatrice & un gene cible est faite aux génes flanquants;
— la seconde approche consiste a identifier les variants localisés dans la séquence
des genes d’intérét, ou bien dans les régions régulatrices en considérant cette fois

I’association prédite pour les genes d’intérét.

Avec la premiere approche, seuls 360 des patients sont identifiés comme ayant une
mutation candidate a score élevé et associée a4 un geéne d’intérét, soit 30% des patients
explicables. En revanche avec la seconde approche, ce sont 622 patients qui sont identifiés
comme ayant une mutation candidate avec un score élevé et associée a un gene d’intérét,
soit 51.6% des patients explicables. A noter que seuls 147 patients sont partagés entre
les deux approches. Cela signifie que la considération des prédictions d’associations entre
régions régulatrices et génes cibles permettent d’identifier une mutation candidate pour 475
patients supplémentaires, tandis que ’approche d’association par défaut d’un variant dans
une région régulatrice a un géne flanquant permettait de proposer une mutation candidate
pour 213 autres patients, qu’on ne retrouve pas par les associations prédites (provenant
des prédictions PEGASUS, FANTOM, FOCS, ou GeneHancer). Il est possible que toutes
les associations biologiques ne soient pas exhaustivement identifiées par ces méthodes, et
donc que les 213 mutations représentent des variants candidats tout de méme pertinents ;

je ne les considérerai cependant pas pour la suite.

Il est également intéressant de noter que pour ces 622 mutations candidates, 68.6%
correspondent a la mutation & plus haut score parmi toutes les mutations a haut scores
de chaque patient malade, tandis que 31.4% des mutations affectant une région associée a

un gene d’intérét ne possedent pas le score le plus élevé dans leurs génomes respectifs.

Pour évaluer si cette proportion est due a un enrichissement particulier des mutations
de novo de ces 622 patients dans des régions régulatrices associées a des genes d’intérét,
j’ai effectué 1 000 tirages aléatoires d’une mutation candidate par patient ; ce tirage est fait
soit parmi I’ensemble des mutations de chaque patient soit parmi les mutations localisées
dans des génes ou des éléments régulateurs (cette localisation pouvant contribuer a un
score FINSURF plus élevé). La comparaison, présentée sur la figure 10.3 B, confirme que
les meilleures mutations identifiées chez les 622 patients ne sont pas associées a des genes
d’intérét par hasard (17% si 'on considére toutes les mutations, et 27% en considérant

le sous-jeu de mutations dans des génes ou régions régulatrices) : ces patients présentent
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effectivement des variants candidats a fort potentiel fonctionnel spécifiquement associés a

des genes d’intérét.
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FIGURE 10.3 — Etude des proportions de variants associés & des génes d’intérét pour 622 patients poten-
tiellement expliqués.

En A, la proportion de mutations de novo associées a des génes d’intéréts (génes impliqués dans Pautisme,
ou génes sensibles au dosage) est rapportée pour chaque patient, en prenant I’ensemble de ses mutations
de novo. La proportion calculée pour les 622 mutations candidates est également présentée.

En B, cette proportion est comparée a la proportion attendue par hasard, calculée & partir de 1 000 tirages
aléatoires d’'une mutation candidate par patient, pour les 622 patients. Le tirage aléatoire peut étre fait
sur 'ensemble des mutations de novo d’un patient (barre bleu) ou bien uniquement parmi les mutations de
novo pour lesquelles une association & un géne (d’intérét ou non) peut étre détectée par leur localisation

dans un géne ou dans un élément régulateur (barre verte). La barre d’erreur représente 1’écart-type.

La question de la récurrence d’association a certains génes se pose alors. En effet parmi
les 622 mutations identifiées, il est possible qu'un des génes d’intérét (genes liés a 'au-
tisme, ou genes sensibles au dosage) soit associé plusieurs fois & des mutations candidates
chez différents patients; cela permettrait d’identifier des genes d’autant plus pertinents
a étudier. Je rapporte dans le tableau 10.1 les génes identifiés avec plusieurs associations
indépendantes parmi les 622 candidats. On peut voir par exemple que NPAS3 et RBFOX1
sont chacun identifié comme le geéne potentiellement impacté pour 6 variants candidats
différents. Pour illustration, les 6 variants candidats associés au gene RBFOX1 sont pré-
sentés dans le tableau 10.2. A noter qu’en tirant aléatoirement 622 geénes au hasard parmi
les 2 886 genes d’intérét identifiés, la probabilité d’obtenir 6 fois le méme est de 0.0001.

Une évaluation statistique plus rigoureuse intégrant la taille des genes et des régions ré-
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gulatrices qui leur sont associées serait cependant nécessaire pour confirmer clairement
le caractere exceptionnel de ces observations; par exemple dans le cas de RBFOX1, le
transcrit le plus long identifié dépasse 2 millions de paires de bases, ce qui augmente les
chances d’identifier des variants fonctionnels localisés dans sa séquence par rapport a un

gene plus court.

Gene name Number of | in ASD genes | in ASD genes | in Dosage
associations | (OpenTargets) | (SFARI) Sensitive genes
NPAS3 6 True False False
RBFOX1 6 True True True
WWOX ) False True False
ALG6 4 False True False
CADM1 4 True True False
DIAPH3 4 True True False
EBF3 4 True True False
LPP 4 True False True
MKI67 4 True False False
NBEA 4 True True False
SOBP 4 True False False
VAMP1 4 True False False
ZNF521 4 True False False

TABLE 10.1 — Tableau des genes codants d’intérét associés de maniere récurrente aux 622 variants candidats.

Seuls les genes présentant un nombre d’association récurrente supérieur a 3 sont présentés.

chrom | start end ref alt | Sampleld Genomic | Gene FINSURF | Best DNM
location | association | score overall in patient

chrl6 5735463 | 5735464 | T C 13543.p1 intron in_gene 0.6996 Yes

chrl6 6533628 | 6533629 | G C 14344.p1 intron in_gene 0.5786 Yes
GAGGCCACCAG

chrl6 7132804 | 7132805 | TAGCTTAATCAGT | G 12620.pl intron in_gene 0.6079 Yes
GTTGGTTTC

chrl6 7492374 | 7492375 | G A 12285.p1 intron in_gene 0.6674 No

chrl6 7763242 | 7763243 | C T | 13780.p1 3UTR in_gene 0.689 Yes

chrl6 8184548 | 8184549 | G A 14671.p1 intergenic | in_enhancer | 0.61 No

TABLE 10.2 — Tableau des variants candidats associés au gene RBFOX1.

Ainsi, par 'utilisation de la méthode FINSURF de hiérarchisation des variants, et en
exploitant les associations prédites entre régions régulatrices et genes cibles, il est pos-

sible de trouver une mutation de novo candidate pour 51.6% des patients, parmi lesquelles
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68.6% sont la meilleure mutation identifiable parmi celles présentes chez chacun des pa-
tients. Dans la section suivante, je propose des étapes supplémentaires de sélection de
variants candidats, et j’illustre l'utilisation des valeurs de contributions obtenues depuis le
modele FINSURF pour comprendre plus en détails les profils fonctionnels des mutations

candidates.

10.3.2 Profils fonctionnels de mutations candidates

Afin d’identifier des variants candidats les plus pertinents possibles, j’ai souhaité éva-
luer les modifications introduites par les 622 mutations de novo candidates sur des sites
potentiels de fixation de facteurs de transcription. L’outil variation-scan, disponible dans
la suite d’outils RSAT (NGUYEN et al., 2018) a été utilisé pour prédire des TFBS poten-
tiels chevauchant ces mutations; la base de données JASPAR (KHAN et al., 2018) a servi
de source pour les motifs de facteurs de transcription utilisés.

Différents modeles de fréquences en di-nucléotides et tri-nucléotides ont été utilisés
dans le cadre de cette identification de TFBS; ces fréquences (que j’ai calculées depuis
I’ensemble des régions régulatrices du génome, en incluant ou non les régions introniques)
sont utilisées par ’outil variation-scan pour calculer des probabilités de découverte par
hasard d’un TFBS dans une séquence génomique donnée. Pour garantir la robustesse des
TFBS identifiés, je n’ai gardé que les prédictions de sites identifiés systématiquement avec
les différents modeles de fréquences nucléotidiques. Par ailleurs, le modele de variation-
scan permet d’évaluer la modification d’une mutation sur un TFBS prédit en comparant
les scores d’identité entre le motif et la séquence obtenue pour la version de référence et la
version mutée de cette séquence. Seules les mutations entrainant une diminution notable
des scores d’identité sont gardées (sur conseils des développeurs, pour minimiser le nombre
de faux positifs identifiés, un seuil minimum de 1e —4 est appliqué sur le TFBS découvert,
et un seuil minimum de 100 est appliqué pour le ratio de la P-valeur du site découvert
pour la séquence référence sur la P-valeur du site découvert pour la séquence mutée).

J’ai ainsi identifié 58 mutations candidates qui sont prédites par I’outil variation-scan
pour diminuer ou détruire un total de 141 TFBS putatifs, correspondant & 115 facteurs
de transcriptions différents. La moyenne du nombre de sites affectés par mutation est de
2.43.

J’ai par ailleurs tenté d’appuyer ces prédictions de modifications par des preuves sup-

plémentaires de pertinence :
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— en utilisant la base de données TRRUSST (« TRRUST v2 » p.d.) : pour un variant
associé a une modification de TFBS, y-a-t’il une relation de régulation déja connue
entre le facteur de transcription et le géne cible d’intérét associée au variant ; aucun
des sites ne présente une telle association cependant.

— en scannant les sites identifiés avec les régions de pics de ChIP-seq provenant de la
base de données REMAP (CHENEBY et al., 2018). Cette étape permet d’identifier
de confirmer si un TFBS prédit est également soutenu par un signal de ChIP-seq
correspondant, identifié dans un des types cellulaires étudiés dans le projet EN-

CODE. Un total de 14 variants candidats, modifiant 18 TFBS, sont ainsi détectés.

Ainsi cet ensemble d’analyses supplémentaires permet d’identifier 14 mutations de novo

candidates qui sont :

— identifiée comme fonctionnelle par FINSURF ;

— associée a un gene d’intérét soit en étant dans le corps du gene, soit dans une région
régulatrice avec association prédite;

— et conduisant a une perte d’un ou plusieurs TFBS qui chacun chevauchent un signal

de ChIP-seq correspondant.

Ces variants représentent donc des candidats hautement pertinents pour expliquer le
phénotype des patients chez qui ils sont trouvés. Pour comprendre plus en détails la pré-
diction fournie par FINSURF, il est possible d’explorer les valeurs de contributions des
annotations au score de prédiction. Je propose ici d’évaluer le variant candidat pour le pa-
tient 11187.p1 : chr3 :114866116 :C>G ; ce variant fait partie des 14 candidats mentionnés

ci-dessus.

Ce variant est identifié comme la mutation de novo la plus fonctionnelle parmi les
mutations de ce patient (avec un score FINSURF de 0.884), et est localisé dans 'UTR5’
du gene ZBTB20; ce geéne est un gene associé au spectre de 'autisme dans les bases de
données SFARI et OpenTargets. Par 'analyse des modifications sur des TFBS, ce variant
est associé a 3 pertes de TFBS : SP1 (avec un score passant de 10.87 a 0.54), SP2 (avec un
score passant de 9.70 & 1.03), et KLF5 (avec un score passant de 10.01 &-0.67) ; pour chacun
un pic de ChIP-seq chevauche la région. La visualisation d’un profil fonctionnel pour ce
variant (figure 10.4) permet d’obtenir plus de détails sur les propriétés de ce variant, et
comment ses annotations ont été évaluées par le modele. On voit ainsi que le variant
présente une conservation notable, et que le modele a pu exploiter cette information, qui

a contribué positivement au score; de méme, les signaux de régions fonctionnelles (ilot
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CpG, concentration de régions de chromatine ouverte, état promoteur, valeurs médianes
de détection de marques H3K27ac et H3K4me3) présentent des valeurs plus élevées pour
ce variant par rapport au reste des mutations de novo, et ont contribué positivement
au score FINSURF. Ce variant est également associé a une localisation dans des sites de
facteurs de transcription identifiés par les différentes ressources (Ensembl, TFBS conservés,
TFBS groupés) ; ces valeurs contribuent positivement aussi au score FINSURF, sauf pour
I’annotation tfbsEnsembl.scoremax, qui ne semble pas avoir été utilisée par le modele
malgré une valeur extrémement élevée.

Cette caractérisation détaillée des annotations du variant permet de confirmer que
le variant considéré présente bien des caractéristiques d’un variant fonctionnel, et que le
score attribué par le FINSURF est bien pertinent ; ce profil fonctionnel rappelle d’ailleurs
les profils que nous avions déja pu observés lors de I'analyses des variants du jeu d’entrai-

nement (voir chapitre 9).
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FIGURE 10.4 — Profil fonctionnel du variant candidat identifié chez le patient 11187.p1. Ce profil combine
les valeurs mesurées pour les différentes annotations associées au variant (normalisées sur I’ensemble du jeu
de DNMs, et représentées sous forme de barres), et les valeurs de contributions des annotations, utilisées

pour colorer les barres.

Par ailleurs, la visualisation de ce variant grace au navigateur de génomes de 'UCSC
(figure 10.5) On peut notamment constater que la région dans laquelle est localisée ce
variant est bien associée a une ouverture de la chromatine, et a une concentration de
marques de chromatine associées & une activité régulatrice; on peut également voir que
cette région est conservée, et que différentes ressources y identifient une concentration de
TFBS. Cette figure permet de confirmer visuellement la localisation de ce variant dans une
région présentant plusieurs caractéristiques de région régulatrice, et confirme la localisation

du variant vis-a-vis du gene ZBTB20.
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FIGURE 10.5 — Visualisation du contexte génomique du variant candidat pour le patient 11187.pl. Le
navigateur de génomes de I’'UCSC permet de présenter une vue d’ensemble du variant, dans son contexte
génomique. Le panneau du haut présente une visualisation avec la totalité du géne ZBTB20; le panneau
du bas représente une région plus restreinte, centrée sur le variant. Cette visualisation propose différentes
pistes représentant certains signaux de fonctionnalités; par exemple la piste DNasel clusters, qui est une
des annotations utilisées dans le modele FINSURF, ou encore la piste GeneHancer, dont les prédictions

d’interactions sont visualisées.
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Quatrieme partie

Discussions et conclusions






Chapitre 11

Discussion

11.1 Résumés des travaux

Mon travail de these a eu pour objectif de définir une approche d’évaluation et de
hiérarchisation de variants fonctionnels non-codants, pour pouvoir identifier rapidement
parmi plusieurs millions de mutations obtenues chez un patient lesquelles sont potentiel-
lement fonctionnelles, et associées a la régulation de ’expression d’un ou plusieurs genes
d’intérét.

En effet, le séquencage de génome complet est de plus en plus utilisé pour identifier
les causes génétiques de maladies rares, par ’étude de ’ensemble des variants nucléoti-
diques présents dans le génome d’un patient (entre 4 et 5 millions au total). La majorité
des variants identifiés chez un patient se trouvant hors des génes codants, I’évaluation
et analyse de variants nucléotidiques localisés dans le génome non-codant représentent
un enjeu important. Notre capacité a comprendre I'impact des variants non-codants est
d’autant plus importante que pour des patients atteints de maladies rares, l'identification
de variants codants pertinents n’est possible que pour une partie de ces patients (de 8% a
70%, WRIGHT et al., 2018). De plus, la majorité des variants identifiés comme facteurs de
risques dans le cadre de GWAS, sont localisés dans les régions non-codantes du génome.
Il est donc nécessaire d’avoir une méthode automatisée de hiérarchisation, afin d’identi-
fier des variants non-codants & fort potentiel fonctionnel, permettant de sélectionner des
variants candidats pour des validations expérimentales plus poussées.

C’est cette étape de hiérarchisation a laquelle j’ai souhaité répondre dans le cadre de

mon travail de theése, ce qui a abouti au développement d’une méthode appelée FINSURF
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(Functional Interpretation of Non-coding Sequences Using Random Forests), qui se dis-
tingue par ses performances et ses caractéristiques. La mise en place de cette méthode a
consisté en le développement d’un ensemble d’outils dédiés a ’annotation et ’entrainement
de modeles d’apprentissage machine basés sur la distinction entre des variants controles
positifs et des variants contrdles négatifs, sélectionnés exclusivement dans le génome non-
codant. Plusieurs modeles ont été entrainés, par 1’utilisation de variants controéles positifs
différents : des variants fonctionnellement associés a des maladies (HGMD-DM), et des
variants associés a des changements d’expressions de génes de maladies (eQTLs-OMIM).
Différents échantillons de variants controles négatifs (provenant de la base de données
ClinVar), ont été établis, pour explorer différentes hypothéses biologiques et étudier les
conséquences de ces échantillonnages sur les propriétés des modeles. Les étapes d’entraine-
ment des modeles ont été 'occasion d’évaluer I'importance de la méthodologie appliquée
pour valider les modeles, ainsi que 'importance de sélectionner correctement les annota-
tions qui seront utilisées par ces modeles; ces analyses ont été développées au chapitre
8. J’y ai notamment confirmé que les modeles FINSURF, évalués dans le cadre d’une va-
lidation croisée garantissant l'indépendance des phases d’entrainement et de validation,
présentent les meilleures performances par rapport a un panel de méthodes identifiées dans

la littérature.

La question de l'utilisation de ces annotations a été ’objet d’un ensemble d’analyses
(présentées au chapitre 9), dans le cadre desquelles je souhaitais plus clairement com-
prendre les propriétés biologiques exploitées par mes modeles. Tout d’abord, les mesures
globales d’importance des annotations au sein des modeles ont permis un premier regard
général sur les différences existant entre mes modeéles, en comparant la contribution glo-
bale de chaque annotation a la qualité de discrimination des classes pour chaque modele.
Ensuite, la mesure pour chaque variant des contributions des annotations au score de pré-
diction a permis d’identifier plus en détails des motifs dans 'utilisation de ces annotations
par mes modeles. En particulier, I’étude proposée pour le modele HGMD-DM Cytoband-
match a été I’occasion de voir que le modele de forét aléatoire est capable d’identifier diffé-
rentes sous-populations parmi les variants fonctionnels HGMD-DM ; ces sous-populations
sont associées a des propriétés biologiques différentes pour ces variants. Ces profils de
contributions permettent ainsi d’inférer des fonctions biologiques plus précises que le seul

score de prédiction donné par le modéle pour un variant.

Enfin, dans le chapitre 10, j’ai illustré 1'utilité de la méthode FINSURF pour I'identifi-
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cation de variants candidats, par 'application du modele HGMD-DM Cytoband-match a
des mutations de novo obtenues chez des patients atteints de troubles du spectre autistique.
Deux analyses ont été proposées pour étudier ces variants en les groupant dans différentes
catégories génomiques d’associations a des geénes d’intérét (notamment des genes d’au-
tismes, et des genes sensibles au dosage). Si des tendances se dégagent en faveur d’une
fonctionnalité plus importante des mutations de movo provenant des patients malades,
aucune des catégories ne présente une différence significative par rapport aux variants
identifiés chez les patients controles. L’utilisation des scores a cependant permis d’identi-
fier pour une partie des patients malades une mutation a fort potentiel fonctionnel ; ma
méthode permet ainsi de proposer une mutation candidate associée a un gene d’intérét
pour 622 patients (soit 51.6% de I’ensemble de patients présentant au moins une mutation
fonctionnelle). J’ai proposé une analyse plus poussée de certains de ces variants candidats,
associés a des geénes pertinents, et affectant des sites de fixation de facteurs de transcrip-
tion. Enfin, un de ces variants a été illustré par son profil fonctionnel, établi & partir de ses
annotations, et des valeurs de contributions de ces annotations, permettant de comprendre
comment le modele de prédiction a identifié ce variant candidat comme fonctionnel. Cette
représentation correspond a une caractéristique importante de la méthode FINSURF, qui
contribue & une hiérarchisation intelligible des variants candidats.

La méthode FINSURF permet donc de hiérarchiser des variants non-codants poten-
tiellement fonctionnels, et de comprendre quelles annotations ont contribué au score de
prédiction de ces variants. L’utilisation de données de prédictions d’associations entre ré-
gions régulatrices et génes cibles constitue un avantage majeur dans l'identification de

variants affectant potentiellement ’expression de génes d’intérét.

11.2 Apports de FINSURF a I’état de ’art

11.2.1 Intéréts pratiques et théoriques

Par le développement de la méthode FINSURF, j’ai voulu proposer des modeles de
prédiction dédiés aux variants non-codants, en explorant trois points :
— exploiter les prédictions d’associations entre régions régulatrices et genes-cibles;
— évaluer les conséquences associées aux méthodes de validation croisée des modeles,
étant donné la nature séquentielle du génome

— proposer une méthode de calcul qui permette de comprendre plus précisément com-
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ment sont établies les décisions fournies par le modéle.

Prédictions d’associations régulatrices. Les prédictions d’associations entre régions
régulatrices et genes-cibles représentent un élément crucial dans l'interprétation d’un va-
riant non-codant. En effet, les variants non-codants régulateurs doivent étre associés a
un gene pour inférer une conséquence phénotypique. En 'absence de ces prédictions d’as-
sociations, il est toujours possible d’assigner I'impact d’un variant régulateur a 'un de
ses genes flanquants ; mais comme on ’a vu au chapitre 10, cela réduit notre capacité a
identifier des variants candidats (51.6% des patients sont potentiellement expliqués si I'on
considere les prédictions d’interactions, contre 30% sans). Ainsi, 'utilisation des prédic-
tions d’associations est importante pour inférer les conséquences biologiques d’un variant

non-codant.

Etapes d’entrainement des modéles. Dans le cadre de I'entrainement de mes mo-
deles, j’ai tenté d’utiliser ces prédictions d’associations comme une annotation pour décrire
mes variants controles positifs et négatifs. Cependant les résultats obtenus en considérant
ces annotations pour ’entrainement ont montré que les modeles associés se contentaient
d’utiliser cette annotation, et n’apprenait pas a distinguer les contréles positifs des négatifs
sur d’autres annotations. Or, par ’entrainement sur de multiples sources d’informations,
je souhaitais définir des modeles capables d’exploiter des combinaisons complexes d’an-
notations, plutét que de proposer une identification triviale basée sur la localisation des
variants vis-a-vis de leurs génes. Cela m’a conduit a écarter cette information particuliere ;
en revanche, mes modeles de prédictions utilisent tout de méme un grand nombre d’anno-
tations correspondant a des prédictions de régions régulatrices (14 parmi 41 annotations
au total).

Les étapes d’entrainement des modeles ont également été 1’occasion de souligner 1’'im-
portance de 'approche de validation croisée, étant donnée la nature des variants. En effet
les variants ne sont pas indépendants les uns des autres : ils correspondent & des change-
ments & des positions nucléotidiques qui sont plus ou moins proches. Il est donc nécessaire
de prendre en compte cette proximité potentielle, surtout lorsque I’on cherche a évaluer la
capacité de généralisation de son modele : si les variants sont pris totalement au hasard,
il y a un risque pour que deux variants trés proches soient chacun pris pour ’entraine-
ment et pour la validation, facilitant ainsi la tdche du modeéle de prédiction, et conduisant

a une sur-évaluation de la qualité de ce dernier. J’ai proposé une illustration de cette
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sur-évaluation, par la comparaison d’une validation croisée avec séparation aléatoire des
variants, et d’une validation croisée basée sur une séparation des bandes cytogénétiques.
La premiere méthode conduisait systématiquement a des sur-évaluations de la qualité des
modeles, en comparaison avec la seconde. Il est a noter que cette séparation selon les
bandes cytogénétiques est arbitraire : au dela des propriétés biologiques de ces bandes, le
plus important est de veiller a ce que les variants utilisés pour 1’évaluation soient & une
distance importante des variants utilisés pour I’entrainement ; une séparation par chromo-

some aurait probablement produit des résultats comparables.

Capacité d’interprétation des modeles. Il est intéressant d’avoir un modele de pré-
diction capable de fournir pour un variant un score de fonctionnalité, dérivé de I'intégration
de données multiples et hétérogenes. Cependant cela ne permet pas de comprendre claire-
ment quelles propriétés biologiques associées & un variant sont effectivement considérées
par ce modele, ni comment ces annotations sont utilisées. La capacité a comprendre les
décisions des méthodes d’apprentissage machine représente par ailleurs un impératif pour
la confiance que 'on peut accorder a un modele (RIBEIRO et al., 2016, CHAR et al., 2018),
ainsi qu'un impératif 1égal (HoLm, 2019, Reéglement (UE) 2016/679 du Parlement euro-
péen et du Conseil du 27 avril 2016 relatif d la protection des personnes physiques a ’égard
du traitement des données d caractére personnel et a la libre circulation de ces données, et

abrogeant la directive 95/46/CE (réglement général sur la protection des données) 2016).

J’ai donc proposé parmi les modules de FINSURF un outil de calcul qui quantifie les
contribution des annotations au score prédit pour un variant, et ce de maniere spécifique
a chaque variant. L’application de cette méthode de calcul sur le jeu d’entrainement des
modeles de prédiction a permis de comprendre plus en détails les différentes combinai-
sons d’annotations que le modele a été capable d’identifier lors de I'apprentissage. Elle
a également permis d’identifier les limites des capacités du modele a exploiter certaines
annotations. Dans le cadre de la démonstration de I'utilisation de FINSURF pour identi-
fier des mutations de novo candidates, ces valeurs de contributions ont permis a nouveau
d’interpréter comment les annotations des variants sélectionnées ont servis au modele pour

leur assigner un score élevé.
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Perspectives

Concernant la mise a disposition a la communauté de la méthode FINSURF : au
dela de la disponibilité du code, je proposerai dans un premier temps un tableau de
valeurs pour ’ensemble des 558 158 839 positions génomiques identifiées comme régions
régulatrices par les jeux d’annotations sélectionnés dans ce projet (PEGASUS, FANTOM,
GENEHANCER, FOCS). Ce tableau contiendra pour chacune des positions le score de
prédiction maximal associé a une variation nucléotidique de cette position, ainsi qu’une
valeur de contribution de cette annotation au score, obtenue depuis le modele. Puisque ces
régions régulatrices sont associées a des prédictions d’associations, I’ensemble permettra
d’annoter facilement des positions d’intéréts et d’identifier celles associées a des genes
d’intérét.

Le modele qui sera utilisé pour cette premiere étape sera le modele HGMD-DM Cytoband-
match ; dans mes analyses, il est associé aux meilleurs scores de validation parmi tous les
modeles explorés, et semble étre le plus adapté pour I'identification de variants candidats
dans le cadre de ’étude de variants impliqués dans des maladies génétiques rares.

Dans un second temps, des tableaux similaires pourront étre générés pour chacun des
autres modeles développés dans le cadre de ce projet, et qui permettent de répondre a des
problématiques biologiques différentes. Enfin, il sera peut-étre intéressant de fournir un
serveur web qui permettra d’identifier les meilleures variants candidats, selon chacun des
modeles, et qui permettra également d’explorer pour chaque variant leurs profils fonction-
nels (voir chapitre 10).

Dans le cadre d’une application plus concréte de la méthode FINSURF : je travaille ac-
tuellement en collaboration avec une équipe de recherche de 'Institut Imagine, pour iden-
tifier des variants candidats parmi les mutations de novo identifiées chez quatre familles,
dont les enfants sont atteints d’une maladie appelée Syndrome d’Ondine. Par ailleurs,
j’avais initialement développé le projet FINSURF pour une application potentielle au pro-
jet NIHR Bioresources for Rare Diseases, dans le cadre duquel 9 802 patients atteints
de maladies rares ont été séquencés (OUWEHAND, 2019). Ces patients sont rassemblés en
différentes cohortes de phénotypes : par exemple une des cohortes regroupe des patients
atteints de maladies de la rétine héritées. Cette cohorte a été décrite dans I'article CARSS
et al., 2017 : parmi les 722 patients analysés, 440 sont expliqués par une mutation co-
dante ; cela signifie que pour les 40% restant, une hiérarchisation des variants non-codants

par les modeles de prédiction FINSURF pourrait aider a identifier des variants candidats
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expliquant les phénotypes.

11.2.2 Limites de la méthode FINSURF
Plusieurs modeéles développés mais un seul exploité

J’ai proposé plusieurs modeles, basés sur différents jeux de variants fonctionnels, qui
permettaient théoriquement d’explorer un ensemble plus large de variants fonctionnels
non-codants. Cependant, les différentes étapes d’évaluation et de caractérisation de mes
modeles m’ont finalement poussé a n’exploiter qu’'un seul d’entre eux dans le chapitre
d’application. Le choix du modele HGMD-DM Cytoband-match s’est fait sur la base de
la qualité des prédictions de ce dernier lors des étapes d’entrainement-validation (chapitre
8), ainsi que sur le contexte biologique de 1’étape d’application. En effet le modele a été
entrainé a identifier des variants fonctionnels associés a des maladies héréditaires, parmi
un ensemble de variants non-fonctionnels aléatoirement échantillonnés dans le génome.
L’analyse des mutations de movo correspondait donc a un contexte similaire, ce qui a
motivé le choix de ce modéle.

Le modele HGMD-DM Distance-match quant a lui serait plutdét adapté a une éva-
luation de la fonctionnalité de positions au sein d’une région donnée; par exemple, pour
évaluer quelles positions dans un élément régulateur sont effectivement potentiellement
fonctionnelles. Nous avons cependant vu que le taux de faux négatifs est plus élevé que
pour le modele HGMD-DM Cytoband-match. Une évaluation plus compléete de ce mo-
dele serait donc nécessaire pour clairement établir sa pertinence, et son application a la
détection de sites fonctionnels dans des régions régulatrices.

Les modeéles eQTLs-OMIM ont quant a eux été écartés sur la base de leurs qualités
de prédiction, et de biais potentiellement présents dans les jeux de variants utilisés. Ces
modeles ne sont pas mauvais : ’évaluation des modeles sur les jeux d’entrainement a mon-
tré que le modele eQTLs-OMIM Cytoband-match est meilleur que les autres modeéles,
et comparable au modele FIRE (dédié a I'identification d’eQTLs), tandis que le modele
eQTLs-OMIM Distance-match est meilleur que tous les autres modeles. Cependant ’étude
de I'importance des annotations dans la qualité des modeles (voir chapitre 9) a montré
que ces modeles exploitaient beaucoup le type de mutation considéré (transition, transver-
sion, ou INDEL), indiquant un potentiel biais dans les compositions de ces variants dans
les jeux d’entrainement. Il sera donc nécessaire d’étudier plus en détails des modeles de

prédictions basés sur ces variants eQTLs ; notamment, leur nature de SNPs fréquent dans
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la population limite potentiellement les capacités des modeles a les exploiter pleinement.
Nous avons vu que ces variants sont effectivement associés a des régions présentant des
propriétés régulatrices, mais il est probable qu’une minorité de ces SNPs soient effecti-
vement fonctionnels. Par ailleurs, I'intérét de la sélection d’un sous-jeu d’eQTLs associés
a des geénes de maladie est a démontrer : les performances comparables avec la méthode
FIRE (entrainé a identifier des eQTLs généraux) semble indiquer que les eQTLs associés
aux genes de maladie OMIM n’ont pas des propriétés particulierement différentes de celles
d’autres eQTLs.

Le choix initial de plusieurs jeux de variants fonctionnels n’est donc pas complétement
exploité a l'issue de mon travail de theése. A une étape de mon projet, j’ai tenté d’établir
un méta-modele de prédiction de variants fonctionnels, par I'entrainement d’un modele
de régression linéaire logistique : les variants étaient résumés aux scores de prédiction ob-
tenus depuis chacun des modeles de foréts aléatoires, et le modele de régression linéaire
logistique proposait des poids optimisés, pour chacun de ces scores. Cependant ce modele
ne permettait pas de classifier correctement les eQTLs, et se focalisait sur l’identifica-
tion des variants HGMD-DM. Cela peut s’expliquer par les propriétés identifiées lors de
I’analyse des valeurs de contributions des annotations (chapitre 9). Nous avons vu que
le modele HGMD-DM Cytoband-match identifiait principalement les variants fonction-
nels & partir de leurs scores de conservation élevés, de leur localisation dans des régions
promotrices, et dans des sites de fixations de facteurs de transcription. Le modéle eQTLs-
OMIM Cytoband-match quant a lui exploite également les annotations de conservation,
mais de maniére opposée : les variants eQTLs sont identifiés comme moins conservés que
les variants controles négatifs. Ainsi, il est probablement difficile de réconcilier ces deux

modeles, au moins dans le cadre d’une régression linéaire logistique.

Commentaires sur les jeux d’entrainements

La question des jeux d’entrainement est un point important dans la mise en place de
modeéles d’apprentissage machine. Comme dit précédemment, les variants eQTLs ont été
choisis pour leur association mesurable sur I'expression des genes. Cependant ces variants
eQTLs correspondent principalement & des positions polymorphiques dans la population ;
la majorité d’entre n’est pas le variant effectivement a ’origine de cette variation d’ex-
pression, mais est potentiellement assez proche de celui-ci pour partager des propriétés

biologiques associées a la régulation. Ce sont ces propriétés biologiques qui ont été détec-
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tées lors des analyses préliminaires (chapitre 7), et exploitées en partie par les modeles de
prédiction. Mais comme évoqué dans la section précédentes, il est probable que les modeles

soient biaisés par la nature des eQTLs.

Par ailleurs ces eQTLs sont initialement identifiées de maniére tissu-spécifiques (THE
GTEx CONSORTIUM et al., 2015). Or certaines des annotations sont initialement dis-
ponibles par tissu. Cependant la nature des foréts aléatoires ne permet pas d’exploiter
efficacement les données sparses, ce qui m’a poussé a calculer des valeurs médiannes pour
les annotations d’états chromatiniens du projet Roadmap Epigenomics par exemple (KUN-
DAJE et al., 2015). Il pourrait donc étre intéressant de séparer les eQTLs par tissu, afin que
le modele d’apprentissage détecte plus efficacement les annotations de signaux de régions

régulatrices spécifiques au tissu considéré.

Concernant les variants HGMD-DM : il est a noter que de nombreuses méthodes uti-
lisent cette base de données pour entrainer leurs modeles de prédiction (L1u et al., 2017,
DRUBAY et al., 2018). Comme je l'ai présenté, cet ensemble de variants est de nombre
réduit, et explore une partie restreinte du génome non-codant ; il est donc probable que les
modeles FINSURF, ainsi que la plupart des modeles proposés dans la littérature, soient
limités dans la capacité a identifier des variants régulateurs dans des régions régulatrices
distinctes des régions promoteurs. L’identification expérimentalement validée d’un jeu plus
large et divers de variants régulateurs importants serait un atout pour progresser dans ce

domaine.

Enfin, j’ai proposé 'utilisation de variants ClinVar identifiés comme non-pathogéniques
pour définir les variants controles négatifs ; cependant lors de ’assemblage de mes jeux de
données d’entrainement, j’ai constaté que les variants ClinVar n’étaient pas complétement
disjoints des variants eQTls, ni des variants HGMD-DM (chapitre 7). Etant donnée la
nature des ClinVar choisis (non-pathogéniques) et des eQTLs, il n’est pas impossible ¢'un
variant ClinVar soit effectivement identifié comme eQTL dans le cadre du projet GTEX.
Concernant les jeux d’entrainement basés sur les variants HGMD-DM, on a vu que plus de
40 variants ClinVar sont détectés comme chevauchant des positions de variants HGMD-
DM ; dans ces cas, il est possible que ces variants correspondent a des annotations conflic-
tuelles entre la base de données HGMD et la base de données ClinVar. Ainsi, I'identification
de variants non-fonctionnels n’est pas triviale; dans le cadre d’un apprentissage machine
supervisé visant & séparer deux classes, I'introduction de variants ambigués complexifie la

tdche d’apprentissage du modele. Cependant, la réalité biologique est plus compliquée, et
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des degrés de fonctionnalité variables seraient une meilleure facon d’annoter les variants;
ces degrés resteraient cependant a établir, sur une base expérimentale par exemple (par

mesure du niveau d’impact d’un variant sur ’expression d’'un gene).

Complémentarité des modeles

Toutes les méthodes de prédiction de variants fonctionnels, qu’ils soient codants ou
non-codants, cherchent systématiquement a se démarquer les unes des autres en termes de
performance. C’est une étape qui permet de justifier la mise a disposition d’une nouvelle
méthode a la communauté. J’ai moi-méme proposé une comparaison de mes modeles
FINSURF a différents modeles identifiés dans la littérature, et ai montré que les modeles
FINSURF surpassaient la majorité d’entre eux.

Cependant, il existe trés peu de variants fonctionnels non-codants connus. Comme
je 'ai souligné dans l'introduction, cela conduit beaucoup des modeles de prédiction a
utiliser les mémes jeux de variants fonctionnels. Par ailleurs la question des variants non-
fonctionnels n’est pas triviale non-plus, comme illustré dans la sous-section précédente.
Ainsi, la question d’une comparaison rigoureuse et équitables des modeles entre eux se pose.
La définition d’un socle commun de variants clairement identifiés comme fonctionnels et
non-fonctionnels serait idéal, mais alors ce jeu de variant pourrait également étre exploité
pour entrainer des modeles supplémentaires.

Plutét que de chercher a ce qu’une méthode donnée en surpasse une autre, il serait
intéressant de clairement caractériser les propriétés identifiées par chacune. Il est en effet
probable que chaque méthode contribue a l’identification d’une partie de la fonctionnalité
des variants; les combiner serait alors plus intéressant.

Cette question de la complémentarité n’est pas spécifique aux variants non-codants : la
méthode REVEL (IOANNIDIS, ROTHSTEIN et al., 2016) souligne que différentes méthodes
dédiées aux variants codants sont plus ou moins corrélées pour différents types de va-
riants fonctionnels codants. Ainsi, certains auteurs (CAMPA et al., 2017) proposent d’avoir
une approche complémentaire et intégrative des méthodes existantes, en combinant ces
méthodes pour leur permettre de se compléter.

Cette approche peut effectivement permettre d’augmenter notre capacité a détecter des
variants fonctionnels d’intérét ; la question se pose cependant des taux de faux positifs. Par
ailleurs, établir une telle approche nécessiterait de caractériser plus précisément sur quelles

propriétés biologiques les différents modeles se complétent. Je souhaite donc souligner
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qu’au dela de la comparaison des performances de mes modeles FINSURF, j’ai proposé
une approche d’interprétation des modeles, qui permettent de comprendre en détails les

prédictions, et d’identifier les propriétés biologiques apprises.

Validations expérimentales et pertinence des modeles de prédiction

La méthode FINSURF a pour objectif d’identifier des variants candidats parmi les va-
riants non-codants identifiables chez un patient. La hiérarchisation par le score de fonction-
nalité permet d’identifier les variants les plus fonctionnels, et I'utilisation des annotations
de prédictions régulatrices permet de sélectionner ceux associés a des genes d’intéréts. Les
variants ainsi identifiés représentent des candidats pour des validations plus poussées.

Dans le cadre de ’analyse des mutations de novo chez les patients atteints d’autisme
(voir chapitre 10), j’ai tenté d’aller au dela des prédictions de mon modele FINSURF, en
ajoutant des étapes d’évaluation d’impact des mutations candidates sur des sites de fixation
de facteur de transcription, pour sélectionner 14 variants (parmi 622) qui impactent des
sites de fixation identifiés dans des signaux de ChIP-seq associés.

A ma connaissance, il est difficile d’aller plus loin dans les validations in silico, et
des validations expérimentales s’imposent. Comme évoqué dans l'introduction, différentes
méthodes sont disponibles pour tester I'effet d’un variant non-codant sur le potentiel ré-
gulateur d’un enhancer (RODENBURG, 2018). En particulier, le développement récent des
méthodes d’édition de la séquence par CRISPR-Cas9 représente une avancée majeur dans
notre capacité a tester des variants candidats : il est ainsi par exemple possible d’introduire
une mutation d’intérét chez un embryon de souris, pour évaluer les conséquences de cette
mutation sur le développement, et sur le comportement de la souris.

Cependant, cette approche impose une conservation en séquence de la région dont
on souhaite évaluer la fonctionnalité. Si certains éléments non-codants conservés entre
I’homme et la souris sont effectivement identifiés comme des éléments régulateurs (VISEL et
al., 2007), de récents travaux montrent que les régions régulatrices ne sont pas en majorité
conservées en séquence, ni en localisation (VILLAR et al., 2015, BERTHELOT et al., 2018).
Par ailleurs, la redondance des éléments régulateurs peut conduire a ce qu’une mutation
effectivement fonctionnelle soit sauvée par d’autres éléments régulateurs la compensant
(OSTERWALDER et al., 2018).

Ainsi, la question de la pénétrance et de ’expressivité variables d’'une mutation li-

mitent notre capacité a identifier formellement des mutations causatives; la combinaison
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de validations expérimentales vient donc s’ajouter aux prédictions in silico pour compléter
le faisceau d’informations concernant le caractere causal associés aux mutations. Je note
par ailleurs que récemment ont été développées des méthodes d’études a haut débit de la
fonctionnalité des positions dans des régions régulatrices prédites (comme le STARR-seq),
qui permettent donc de comprendre plus en détail les fonctions portées par ces régions
(KLEIN et al., 2018, X. WANG et al., 2018).

Ainsi, le développement des méthodes de validations expérimentales a haut-débit et des
projets de séquencage a large échelle nous permettent de mieux comprendre les propriétés
des régions du génome non-codant, de comprendre comment les variations nucléotidiques
se répartissent dans ces régions, et contribuent a établir des bases de références, a par-
tir desquelles nous pourrons identifier plus clairement les divergences observées pour des

patients atteints de maladies génétiques.
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RESUME

Le séquencage de génome complet est utilisé de fagon croissante chez les patients atteints de maladies génétiques pour diagnostiquer les mutations
responsables. Cependant, pour une grande proportion de génomes de patients séquencés, aucun géne associé au phénotype ne présente de mutation
codante. Dans ces cas, il est possible qu'une mutation non-codante, localisée dans une région cis-régulatrice, modifie I'expression d'un géne impliqué dans
la maladie. Malgré I'existence de méthodes pour annoter et prédire des séquences régulatrices sur la base de propriétés biochimiques et épigénétiques, il
reste difficile de définir des critéres objectifs pour sélectionner efficacement des mutations candidates parmi les millions de variants non-codants présents
chez chaque patient. De plus, les génes cibles de ces séquences de régulation ne sont généralement pas connus, si bien qu'’il est difficile de croiser une
mutation non-codante avec le phénotype du patient.

Je propose ici une stratégie d’apprentissage supervisé par foréts aléatoires, adaptée aux jeux de données complexes et hétérogénes, pour classer et
sélectionner des mutations non-codantes dérégulant des genes responsables de maladies. Une innovation notable de mon approche est de prendre en
compte des données d’associations entre régions non-codantes et génes cibles. Par ailleurs, je propose une méthode d’extraction des régles biologiques
identifiées par le modeéle pour chaque mutation évaluée, ce qui permet une sélection éclairée des mutations hiérarchisées.

Je discute les propriétés fonctionnelles identifiées par le modele d'apprentissage, a partir d'exemples de variations non-codantes associées a des maladies
mendéliennes. J'illustre également le potentiel de cette méthode notamment par une analyse de 255 106 variants de novo identifiés par séquengage complet
chez 1902 enfants souffrant de troubles du spectre autistique, et chez lesquels aucune mutation codante pathogénique n’a été identifiée.

Cette méthode permet ainsi de hiérarchiser des mutations, dont les plus prometteuses deviennent des hypothéses testables expérimentalement pour
confirmer leur implication dans le développement des maladies considérées. Ainsi pour les projets de séquencage génome-complets de cohortes de patients,
une application systématique de notre méthode contribuerait a une meilleure compréhension des mécanismes de régulation de I'expression des génes, et

a une amélioration du diagnostic des patients.

Mots clés : bioinformatique ; génomique fonctionnelle ; génomique humaine ; régulation de I'expression génique; apprentissage machine

ABSTRACT

Whole genome sequencing is increasingly used in patients with genetic diseases to diagnose the mutations responsible for the phenotype. However, for
a large proportion of sequenced genomes, none of the genes associated with the phenotype have a coding mutation. In these cases, it is possible that
a non-coding mutation, located in a cis-regulatory region, modifies the expression of a gene involved in the disease. Despite the existence of methods
for annotating and predicting regulatory sequences on the basis of biochemical and epigenetic properties, it remains difficult to define objective criteria for
effectively selecting candidate mutations from the millions of non-coding variants present in each patient. In addition, the target genes of these regulatory
sequences are generally not known, making it difficult to associate a non-coding mutation with the patient's phenotype.

| propose here a supervised learning strategy using random forests, adapted to complex and heterogeneous data sets, to classify and select non-coding
mutations deregulating genes responsible for diseases. A notable innovation of my approach is to take into account data of associations between non-coding
regions and target genes. In addition, | propose a method for extracting the biological rules identified by the model for each mutation evaluated, allowing an
informed selection of candidate mutations.

| discuss the functional properties identified by the learning model, based on examples of non-coding variations associated with Mendelian diseases. |
also illustrate the potential of this method by analyzing 255,106 de novo variants identified by complete sequencing in 1,902 children with autism spectrum
disorders, in whom no pathogenic coding mutations have been identified.

This method thus makes it possible to prioritize mutations, the most promising of which become experimentally testable hypotheses to confirm their involve-
ment in the development of the diseases in question. Thus, for whole genome sequencing projects of patient cohorts, a systematic application of our method

would contribute to a better understanding of the mechanisms regulating gene expression, and to an improvement in patient diagnosis.

Keywords : bioinformatics ; functional genomics ; human genomics; gene expression regulation ; machine learning
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