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Introduction

Le terme pharmacogénétique a été inventé dans les années 1950s pour faire références a la
variation phénotypique du métabolisme et la réponse a certains médicaments®. Il s’agissait
alors d’'un phénoméne couramment observé et documenté, mais ce n'est qu'a partir des
années 1980s que ses origines génétiques ont commencées a étre comprises?. Le terme fait
depuis référence a I'étude des variabilités interindividuelles de séquences ADN en relation a
une variabilit¢ de réponse a certains médicaments. Ce domaine de la pharmacologie a

notamment joué un rdle dans le développement de la médecine personnalisée.

L’évolution des techniques de séquencgages depuis les années 2000 a conduit a I'émergence
de la pharmacogénomique, un nouveau domaine de la pharmacologie lié a la

pharmacogénétique.

La pharmacogénomique (PGx) est I'étude de la relation entre les variations du génome au
sens large (ADN, ARN) et les médicaments et leurs réponses. Cette variabilité peut avoir lieu
au niveau génomique (variations des séquences de nucléotides), transcriptomique
(variations de l'expression des génes), ou épigénomique (modifications réversibles de

’ADN). Les effets possibles sur la réponse au médicament peuvent étre de deux type :

* pharmacocinétique : modification de I'activité des transporteurs ou des enzymes de
métabolisme qui peuvent avoir des répercussions sur la concentration du

médicament.

* pharmacodynamique : variations d'activités de la cible des principes actifs, avec des

répercussions sur I'efficacité ou les effets indésirables du principe actif®.

Concernant I'analyse bioinformatiques des données PGx l'efficacité des méthodes de
séquencage de nouvelle génération et la réduction de leur colt ont conduit a I'utilisation de
nouvelles méthodes, basées sur le concept de I'analyse de big data, appliqué aux données

génomiques.

Le pipeline d'analyse des big data est standardise€, comprenant la collecte de données, leur
traitement, I'analyse puis l'interprétation cliniqgue. Dans le cadre d’études génomiques, les

données étudiées peuvent étre :

* génomiques ou exomiques, concernant I'étude de variations dans les séquences de

nucléotides
* transcriptomiques, concernant I'étude des variation de I'expression des génes
* épigénomiques, concernant I'étude des modification réversibles des séquences

d’ADN
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La PGx est une sous-discipline de la génomique et en utilise de ce fait les outils et les
méthodes d’analyse, avec cependant quelques différences liees a la focalisation de la

discipline sur la réponse aux médicaments.

Les scores de pathogénicité des variants de séquences d’ADN sont par exemple trés utilisés
en génomique, mais sont peu pertinent en PGx. De méme, les études génomiques
considérent souvent qu'un variant est plus susceptible d’étre d’intérét lorsqu’il est situé sur
une zone trés conservée du génome, ou bien s'il est particulierement rare dans la population
générale. Cela est inexact en PGx puisque les pharmacogénes présentent souvent de
multiples versions fonctionnelles, ainsi les outils tels que les scores de conservation ou les

Minor Allele Frequency (MAF) y sont peu utilisés.

Les études PGx récentes se concentrent surtout sur les analyses sans a priori, basées sur
des principes statistiques ou mathématiques. Les études d’association GWAS (Genome
Wise Association Study) couramment utilisées en génomiques sont utiles en PGx,
puisqu’elles permettent de lier des variants a un phénotype par exemple, ou bien des
variants les uns aux autres. Elles restent malgré tout comparativement peu utilisées. En
revanche, les modéles prédictifs a base de machine learning, permettant notamment de
prédire les concentrations circulantes d’'un médicament ou d’éventuels effets secondaires,

sont de plus en plus utilisés.

Cependant, parmi toutes les méthodes disponibles pour les analyses génomiques, qu’elles
soient statistiques, mathématiques ou informatiques, une partie seulement est couramment

utilisée en PGx a ce jour.

Dans le cadre de cette thése, une revue des analyses big data utilisées en PGx a été

effectuée, avec une attention particuliére sur les aspects bioinformatiques.

Cette revue a donné lieu a la publication suivante :

C.-C. Barrot, J.-B. Woillard, N. Picard, Big data in pharmacogenomics: current applications,
perspectives and pitfalls, Pharmacogenomics. 20 (2019) 609-620. doi:10.2217/pgs-2018-
0184.
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Bien qu’ayant prouvées leur efficacité, les analyses « big data » sont limitées par la
nécessité d’'avoir de grandes cohortes de patients ainsi que de nombreuses données pour
chaque patient. Cela nécessite pour chaque étude un codt financier important, limitant ainsi

la réalisation de ces études.

Une solution a ce probleme est d’étudier un panel choisi de génes sur une grande cohorte.
Traditionnellement, le panel de génes a analyser pour une étude donnée est déterminé par
les connaissances préalables sur le sujet: famille élargie d'un géne connu pour étre
d’intérét, génes liés a une voie métabolique spécifique, genes mis en avant dans des études

précédentes, etc. En PGx, il peut simplement s’agir de pharmacogénes connus.

En effet, la PGx porte un intérét particulier aux génes codants pour des protéines régulant
les concentrations circulantes des médicaments dans lI'organisme (absorption, distribution,
métabolisation, élimination) ainsi que les génes des protéines cibles des médicaments ou

des protéines intervenant dans les systémes de signalisation de leurs effets.

Parmi les plus importants pharmacogenes se trouvent les enzymes de métabolisation des
xénobiotiques (EMX) comme la super-famille des Cytochromes P450 (CYP) ou celle des
UDP-glucuronosyltransférases, ainsi que les récepteurs nucléaires partenaires des EMX (ex.
POR, le partenaire des CYP par exemple), et les transporteurs des superfamilles SLC
(SoLute Carriers) ou ABC (ATP-Binding Casette).

L'approche traditionnelle de sélection de panels de genes reste cependant limitée par les
connaissances préalables sur le sujet étudié. Dans le cadre de cette these, j'ai cherché a
déterminer s'il était possible d’utiliser des méthodes sans a priori pour sélectionner de tels
génes d'intérét. En d'autres termes, est-il possible de développer des approches
bioinformatiques qui, a partir de petites cohortes, permettent la sélection des

pharmacogénes d'intérét ?

J'ai développé de telles approches mises en pratique dans des études PGx de génomes,

transcriptomes et épigénomes liés aux immunosuppresseurs par inhibition de calcineurine.
Inhibiteurs de la calcineurine

Les immunosuppresseurs sont des meédicaments ayant pour but d’inhiber l'activation du
systeme immunitaire, pour traiter les maladies auto-immunes ou bien pour prévenir le rejet
de greffe apres une transplantation. lls peuvent cibler directement les lymphocytes T (LT) ou
ou B, les cytokines ou les chimiokines, ou encore des cibles cellulaires multiples®. Les

immunosuppresseurs les plus utilisés sont répartis en quatre catégories principales :

* Les glucocorticoides, qui diminuent I'immunité cellulaire en inhibant les cytokines pro-

inflammatoires (IL-1 a IL-8 et TNF-y) : leur effet anti-rejet étant non-spécifique, ils
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sont surtout utilisés pour leur effet anti-inflammatoire.

» Les cytostatiques, qui inhibent la division cellulaire, les rendant particulierement utiles

sur les lymphocytes B et T qui sont des cellules a division rapide.

* Les anticorps, qu'ils soient poly-clonaux ou monoclonaux, notamment contre les
récepteurs IL-2 et des cellules T, sont utilisés en début de greffe ou pour la prévention

des rejets aigus.

* Enfin, les inhibiteurs de la calcineurine (ICN), actuellement les médicaments

d’entretien de la greffe de référence apres transplantation solide d’organe®®.

Dans le cadre de cette thése, nous nous sommes concentrés sur les immunosuppresseurs

agissant sur la calcineurine.

La calcineurine, ou protéine phosphatase 2B (PP2B), est une protéine phosphatase
dépendante du calcium au sein des LT. Elle est composée d’'une sous-unité catalytique
d’activité phosphatase (calcineurine A) et d’'une sous-unité régulatrice maintenant I'enzyme

inactive (calcineurine B).

L'activation des récepteurs des cellules T (TCR, T cell receptor) provoque une libération de
calcium a l'intérieur des LT depuis les organites intracellulaires, et une entrée de calcium

extra-cellulaire via des canaux membranaires spécifiques.

L'augmentation du calcium active la calcineurine ainsi que la calmoduline, qui stimule la
calcineurine en se fixant sur la calcineurine B, inhibant ainsi son effet inhibiteur permettant

I'activation de I'activité phosphatase de la calcineurine A.

Le complexe protéique calcineurine/calmoduline active le facteur nucléaire des lymphocytes
T activés (NFAT, Nuclear Factor of activated T cells) par déphosphorylation, ce qui permet sa
translocation nucléaire et I'activation de la transcription de plusieurs génes impliqués dans

I'activation lymphocytaire :

* Linterleukine 2 (IL-2) et les sous unités de son récepteur (a, 3 et y)*. Cette cytokine
sécrétée par les lymphocytes T entraine la stimulation de la prolifération
lymphocytaire (LT compris) et aide les LT auxiliaires (LTCD4) a reconnaitre les
cellules étrangéres, jouant ainsi un rble clé dans l'organisation de la réponse

immunitaire contre un greffon.

e Linterféron gamma (IFNy) : une cytokine principalement synthétisées par les LT, qui
parmi ses fonctions aide a la reconnaissance des cellules étrangéres et a la

coordination de la réponse immunitaire’®.

Le facteur stimulant les colonies de granulocytes et de macrophages (GM-CSF, Granulocyte-
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macrophage colony-stimulating factor) : une protéine agissant comme facteur de croissance

des leucocytes™, qui agit sur diverses cellules du systeme immunitaire™.
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Figure 1: Voie de la Calcineurine. La calcineurine active les récepteurs TCR, provoquant une
augmentation du calcium, ce qui active a la fois la Calcineurine et la Calmoduline. Le complexe
protéique Calcineurine/Calmoduline active les NFATs, provoquant la transcriptions de divers génes
liés au systeme immunitaire.

Deux molécules agissent comme ICN en se fixant a une protéine récepteur cytoplasmique :
la ciclosporine qui se fixe a la cyclophiline, et le tacrolimus qui se fixe a la FKBP12. Dans les
deux cas, le complexe protéique se lie a la calcineurine et I'inhibe, ce qui bloque la

translocation nucléaire de NFAT*, et donc la prolifération des LT.

Ciclosporine et tacrolimus sont utilisés en premiére intention pour prévenir et traiter les rejets
de greffes. Le tacrolimus est particulierement indiqué aprés des greffes rénales, hépatiques
et cardiaques, alors que la ciclosporine est indiquée aprés tout type de transplantations
d'organes solides, greffes de moelle osseuse, ou greffes de cellules souches. Dans le cadre
de thérapies immunosuppressives en transplantation, ils sont usuellement associés a des
glucocorticoides immédiatement aprés la greffe et a un anti-métabolite (MMF ou
azathioprine) ou a un inhibiteur de mTOR (évérolimus ou sirolimus). Les deux médicaments
sont également utilisés dans d’autres indications telles que les maladies auto-immunes ou

inflammatoires chroniques®.
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Les ICN présentent des effets indésirables parmi lesquels une néphrotoxicité ou I'apparition
de cancers liés a la sur-immunosuppression, pouvant étre responsable de la perte du greffon
voire du déces du patient*. D’autres effets indésirables communs sont moins graves mais
pouvant nécessiter une hospitalisation ou une diminution de la dose (avec alors un risque
d’inefficacité). Leurs incidences sont variables comptes tenus des facteurs de risques
spécifigues associés a chaque pathologie, ainsi que de facteurs génétiques (ethnie,
antécédents familiaux, etc), mais également de I'lCN prescrit . La toxicité neurologique est
plus courante lors de la prise de tacrolimus que de ciclosporine par exemple, tout comme les
anomalies glucidiques. A Tlinverse, les maladies cardiovasculaires et des infections
bactériennes, fongiques ou virales sont plus courantes en cas de prise de ciclosporine
(Tableau 1).

Tableau 1 : effets indésirables des ICN, et leur fréquences®

Effet indésirable Ciclosporine Tacrolimus
Met potentiellement en jeu le pronostic vital

Toxicité rénale 5-21% 10-35%
Cancers et syndromes lymphoprolifératifs (Tumeurs 2% 2%
cutanées, syndromes lymphoprolifératifs, sarcome de

kaposi, etc)

Hospitalisation potentiellement nécessaire

Toxicité neurologique 12 -26 % 20-35%
Trouble glucidique (Hyperglycémie, diabéte) 7% 12-16%
Trouble cardiovasculaires (HTA, arythmies, insuffisance 3-40% 1-37%
coronarienne)

Infections bactériennes, fongiques et virales 10-50 % 18 -44 %
Hospitalisation exceptionnelle mais potentiel arrét du traitement (méme temporaire)
Hyperplasie gingivale 6 % 1%
Désordres digestifs (Constipation, douleurs abdominales, 8-35% 12-31%
diarrhée, nausée, vomissements)

Désordres biologiques (Hyperkaliémie, anémie, 10-15% 10-35%
leucopénie, acidose)

Hirsutisme, acné 10 % 3%

L'étude et la prédiction de la réponse médicamenteuse a longtemps été un objectif principal
de la recherche pharmacologique. Parmi les facteurs de variabilité, linfluence des
polymorphismes génétiques est étudiée dans le cadre de la pharmacogénétique. Dans les
derniéres décennies, I'effet des médicaments sur les génes a également commencé a étre

étudié dans le cadre d’études PGx.
Recherche de pharmacogénes liés aux inhibiteurs de calcineurine

Le premier chapitre de cette thése porte sur deux études exomiques (utilisant un design cas-
témoins) de patients transplantés rénaux, recherchant des génes potentiellement liés a deux
effets indésirables peu fréquents mais cliniguement pertinents: le syndrome
lymphoprolifératif post-transplantation, et le diabéte d’apparition tardive post-transplantation.
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Le deuxiéme chapitre concerne une étude de la régulation des génes (transcriptome et
exome méthylé) chez des souris traitées par ICN durant laquelle nous avons développé une

approche par recherche de valeurs aberrantes.

Enfin, le troisieme chapitre présente l'outil informatique que nous avons développé pour
détecter les haplotypes connus des pharmacogénes utilisant les bases de données

publiques.
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Chapitre 1. Etude cas-témoins d’exomes

Le syndrome lymphoprolifératif post-transplantation et le diabéte d’'apparition tardive post-
transplantation sont deux pathologies pouvant survenir & la suite de greffes (notamment
rénales) pour lesquels la prise d'ICN a été identifiée comme facteur de risque, avec des
prévalences dépendantes de facteurs génétiques'®®. Ces pathologies peuvent entrainer la
perte de greffon et mettre en jeu du pronostic vital, il est donc impératif de les diagnostiquer

le plus t6t possible.

Nous avons cherché a déterminer les facteurs génétiques favorisants pour les deux
pathologies, dans le but ultime de prédire leur risque d’apparition en fonction de la prise ou
non d’ICN, ce qui permettrait a terme un meilleur suivi ou éventuellement la prescription de

molécules alternatives.

Les cohortes de patients utilisées pour les études étaient volontairement petites (n=16 et
n=42). Dans ce contexte, les fréquences attendues de variants possiblement impliqués sont
trop faibles pour que leur présence soit différenciée de faux positifs en analysant de tels
effectifs. Pour cette raison, nous avons étudié les géenes dans leur globalité plutét que
recherché des variants spécifiques, en introduisant la notion de degré de variation des

genes.
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I.1. Projet PTLD

Le syndrome lymphoprolifératif post-transplantation (PTLD, Post-transplant
lymphoproliferative disorder) est caractérisé par une prolifération anormale de lymphocytes,
entrainant des complications allant d'une hyperplasie bénigne au développement de
lymphomes malins. Avec une incidence entre 2 et 20 %", il s’agit de la plus grande cause de
perte de greffon liée au cancer®. Malgré [Iintroduction du traitement monoclonal
rituximab/anti-CD20 augmentant le taux de survie des patients, celui-ci n'est que de 50 a

60 % trois ans apres la greffe'®.

Interaction cellules
immunitaires

EPUISE

Lymphocytes T Micro-environement
CalcimeTr e tumoral *
INHIBE TNOURRIT
PREVIENT
REPONSE
LYMPHOME <

Figure 2: Facteurs causaux de PTLD, Les LT sont épuisés par la sur-stimulation liée a la greffe et
inhibés par le traitement ICN. L'interaction des cellules immunitaires du donneur et du receveur crée le
TME qui est nourrit par EBV, Ces facteurs entrainent I'apparition de lymphomes, dont EBV prévient la

réponse.

Les ICN sont reconnus comme l'une des causes de PTLD', puisqu’ils aggravent
I'épuisement des LT di a la stimulation continue du systéme immunitaire par I'organe greffé.
En plus des ICN et de la sur-stimulation des LT, deux autres cofacteurs de PTLD ont été
identifiés : les interactions entre les cellules immunitaires du donneur et du receveur, créant
un micro-environnement tumoral (TME) contenant tous les constituants cellulaires malins

tumoraux® et le virus d'Epstein-Barr qui est présent dans 80 % des PTLD®.

Le virus d'Epstein-Barr (EBV) est I'un des virus de la famille des herpés particulierement
commun, avec une prévalence mondiale au-dela de 90 %?. L'infection a généralement lieu
dans I'enfance ou elle est asymptomatique, ou du moins bénigne. L'EBV est cependant une
des causes les plus courantes de mononucléose infectieuse lorsque contracté a

I'adolescence ou a I'dge adulte?*??. Apres linfection initiale, le virus infecte les cellules
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épithéliales et pénétre dans le lymphocyte B en circulation ou il persiste toute la vie a I'état

latent?.

L'EBV peut cependant étre réactivé par un traitement immunosuppresseur tels que les ICN?,
Dans de tels cas, la réplication lytique d’'EBV libére dans le TME des facteurs solubles qui
ont pour résultat de (i) promouvoir la croissance de ces lymphocytes B, (ii) inhiber les

réponses immunitaires antitumorales, et (iii) stimuler la néo-angiogenese?.

Les quatre cofacteurs de PTLD (immunosuppresseurs, TME, sur-stimulation des LT, et EBV)
sont inter-dépendants et agissent en synergie, ce qui explique en partie la grande variabilité
de lincidence du syndrome et de ses complications. Une autre cause d’hétérogénéité
identifiée est la présence de variations génétiques, notamment sur les genes de cytokines
(interleukines et interféron gamma), sur les des antigénes des leucocytes humains (A et B),

ou des génes liés au facteur de nécrose tumorale®.

Cependant, les causes génétiques de I'hétérogénéité n'ont pas encore été complétement

expliquées.

Notre équipe a constitué une collection biologique adossée a des données cliniques
exhaustives pour 101 cas de PTLD (survenus chez des transplantés rénaux) et 101 témoins
appariés. Elle a étudié le role de variants génétiques fréquents et de faible pénétrance dans

la survenue de PTLD. Le projet PTLD intervient dans la continuité de cette étude.

Dans le cadre de cette thése, I'étude des exomes d’'une cohorte plus petite (16 patients)
nichée dans PTLD a pour but de rechercher des genes potentiellement impliguée dans
PTLD.

A terme, une étude plus approfondie de ces génes visera a rechercher I'existence de
variants rares (voire de novo) non décrits dans la littérature ou dans les bases de génétique

qui pourraient favoriser la survenue des formes les plus sévéres de PTLD.

.1.1. Méthode

Cette recherche a été réalisée chez 8 cas de PTLD précoces, apparus au cours de la
premiére année suivant la transplantation (notion de « phénotype extréme », ayant la plus
grande probabilité d'étre associé a un variant causal rare), receveurs de greffe rénale et 8
témoins appariés en particulier sur le statut virologique Epstein-Barr Virus pré-greffe (facteur
de risque connu de PTLD) m ais aussi le sexe, '&ge au moment de la transplantation, la date

de la transplantation, le nombre de transplantations.

La conception, la collecte des données, la collecte des échantillons et les analyses ont été

approuvés par le comité éthique du centre hospitalier universitaire de Limoges. Tous les
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patients ont fourni un consentement éclairé écrit pour la collecte et le stockage d'/ADN dans
une bio-banque autorisée par les autorités compétentes (DC-2008-604) et pour la bio-
analyse de leur échantillon, y compris les enquétes pharmacogénétiques. Le comité
institutionnel de contréle de I'ndpital universitaire de Limoges a approuvé I'étude et la CNIL a

autorisé le traitement des données a caractére personnel (N°910216).

.1.1.1. Séquencage

L'ADN a été obtenu a partir de sang total, de sérum et de tissus non malins contenus dans
des fixatifs prévenant la dégradation avec des kits d’extraction dédiés a chaque matrice

selon le protocole du fabricant.

La préparation des librairies a été effectuée a partir de 100ng d'’ADN avec le kit de
préparation de la bibliothéque lon AmpliSeq™ Exome RDY (Thermo Fisher Scientific, Etats-
Unis) selon le protocole du fabricant. La qualité et la quantité des bibliotheques ont été
déterminées par le systeme de bio-analyse Agilent 2100 avec le kit High Sensitivity DNA.
L'enrichissement clonal des échantillons a été réalisé a l'aide du systéme ionique
OneTouch™ Il (Thermo Fisher Scientific, USA). Un ou deux échantillons de librairies ont été
chargés sur une puce lon P1 et soumis a des cycles de séquencage sur le séquenceur
Proton lon (Thermo Fisher Scientific, USA).

Les séquences lues par NGS ont été alignées sur le génome de référence humain hgl9 (ou
GRCh37) avec l'outil BWA?, générant des fichiers de séquences alignées au format BAM

(Binary Alignment Map).

Le pourcentage de couverture a été calculé comme la taille des zones couvertes avec une
profondeur de lecture supérieurs a 20 séquences par rapport a I'exome complet (zones

cibles).

1.1.1.2. Appel de variants

Pour chaque patient, un appel de variant exploratoire a été effectué a l'aide de ['outil
HaplotypeCaller (Broad Institute's GATK library), qui détecte simultanément les SNP et les
indels de la lignée germinale via lI'assemblage local de novo d'haplotypes dans chaque

région présentant des variations par rapport au génome de référence.

L'outil bedtools?® a été utilisé pour calculer la profondeur de lecture a la position de chaque
variant, c’est a dire le nombre de séquences lue par NGS alignées a cette position. Pour
chaque variant, la profondeur a été vérifiée pour chaque patient de la cohorte, et seuls les
variants avec une profondeur de lecture 220 pour chaque patient ont été conservés. Cela

nous a permis d'avoir la certitude que la non détection chez un patient d’'un variant présent
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chez le patient apparié serait due a l'effective absence de ce variant, plutét que d'étre

causée par un manque de couverture.

Les variants détectés ont été stockés dans des fichiers VCF comprenant pour chacun: la
position génomique, le nombre de lectures avec le nucléotide de référence et le nombre de

lectures avec le nucléotide alternatif.

L’annotation des variants a été effectuée avec ANNOVAR? et la base de données Ensembl !

30

L'annotation des génes a été effectuée grace aux bases de données GeneOntology®, Kyoto

Encyclopedia of Genes and Genomess* ainsi que le package R ReactomePA®,

Script 1 : Appel de variants

GATK=GenomeAnalysisTK.jar
snpEff=/media/disque/Outils/java/snpEff_latest_core/snpEff/snpEff.jar
for file in ./*bam

do

echo $file

#1 - Appel de variants exploratoire

v=${file%.bam}' GATK.vcf'

java -jar SGATK -T HaplotypeCaller -R hgl9.fasta -I $file -o $Sv

#2 - Calculer les couvertures

cov=$v' _cov'

bedtools coverage -a $bed -b $file -counts > $Scov

#3 - Annoter

out=$v'.annot'

java -jar $snpEff GRCh37.75 -geneld -canon -onlyProtein -o vcf $v > Sout

done;
1.1.1.3. Recherche de génes d’intérét

1.1.1.3.1. Sélection des génes

Les analyses de cette section ont été effectuées avec le langage R*.

Degré de variation des génesNous avons établi une mesure prenant en compte le
degré de variation d’'un gene pour un patient spécifique, défini comme le nombre
moyen de variants dans ce géne par séquence de 100 nucléotides. Les données
brutes concernent des exomes, mais aussi les zones introniques trés proches. Lors
du calcul de degré de variation, les variants ont été pondérés selon leur localisation :

1 pour exonique ; 0,1 dans le cas contraire.
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Figure 3: Le degré de variation des génes représente la moyenne du nombre de variants pour 100pb,
pondérés selon leur localisation

Nous avons ainsi reporté les degrés de variation par génes sur deux matrices, l'une pour les

cas et I'autre pour les témoins.

Script 2 : Calcul de la variabilité des génes a partir de fichiers vcf

for (vcf in listVcf){
data = read.table(vcf)
data = data[dataSAD/datas$DP >= 0.1,]
data$poids = ifelse(data$protein == '', 0.1, 1)
data = aggregate(data$poids, by = list(data$ensembl), FUN = 'sum')
colnames(data) = c('ensembl', 'var')

write.table(data, paste(‘variabilite’, vcf), row = F)
}
1.1.1.3.2. Classification
L'algorithme de classification non hiérarchique k-means a été utilisé sur les matrices de
variation pour regrouper les genes dont les degrés de variation sont similaires. Il consiste a
affecter de maniére aléatoire les centres d’'un nombre défini de classes, affecter chaque
élément (ici des genes) a la classe la plus proche, puis recalculer les centres de classe et

réaffecter les éléments, en boucle jusqu’a atteindre l'inertie.
Le calcul des distances s’est fait en utilisant des distances euclidiennes.
La méthode Elbow*® a été utilisée pour déterminer le nombre de classes optimal (paramétre

k), avec k € 1:9, le centre du cluster de départ placé a 25, et 150 itérations. Cette méthode
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consiste a minimiser les distances intra-classe en trouvant la valeur minimale de k pour

lequel la variance ne se réduit plus significativement.

Une analyse en composante principale (ACP), utilisant la librairie factoextra®* a réduit le
nombre de dimensions projetées, passant de 8 dimensions (1 dimension pour chaque
patients) a 2 dimensions (reconstituées a partir des 8 d'origine). Cela a permis la
visualisation des résultats du partitionnement des données, et éventuellement de départager

le nombre de classe optimal.

Dans le cluster contenant les génes tres variables, seuls ceux présentant une variabilité

dans au moins 6 échantillons sur 8 (cas ou témoins) ont été sélectionnés.

Script 3 : Classification des génes selon leur variabilité

var_tem = var_tem[apply(var_tem, 1, function(x){length(x[x > 0])}) > 0,]
var_cas = var_cas[apply(var_cas, 1, function(x){length(x[x > 0])}) > 0,]
#choix du nombre de cluster pour kmeans
ratio = data.frame(cluster = 1:9, ratio_tem = 1:9, ratio_cas = 1:9, ratio_ct = 1:9)
for (k in 1:9) {
km_model = kmeans(scale(var_tem), k, nstart = 25, iter.max = 150)
ratio$ratio_tem[k] = km_modelS$tot.withinss / km_modelS$Stotss
km_model = kmeans(scale(var_cas), k, nstart = 25, iter.max = 150)
ratio$ratio_cas[k] = km_modelS$tot.withinss / km_modelS$Stotss
}
#le meilleur nombre de cluster se trouve au niveaux du coude de ce scree plot
plot_centerclust_cas = ggplot(ratio, aes(cluster, ratio_cas)) + geom_line() + geom_point()
plot_centerclust_tem = ggplot(ratio, aes(cluster, ratio_tem)) + geom_line() + geom_point()

#Classification

km_model_tem3 = var_tem[,tem] %>% scale() %>% kmeans(centers
150)

km_model_tem2
150)

km_model_cas3 = var_cas[,cas] %>% scale() %>% kmeans(centers
150)

km_model_cas2 = var_cas[,cas] %>% scale() %>% kmeans(centers = 2, nstart = 25, iter.max =
150)

var_tem$Scluster3

3, nstart = 25, iter.max =

var_tem[,tem] %>% scale() %>% kmeans(centers

25, iter.max =

2, nstart

3, nstart = 25, iter.max =

km_model_tem3$cluster
var_tem$cluster2 = km_model_tem2S$Scluster
var_casS$cluster3 = km_model_cas3S$cluster
var_casS$Scluster2 = km_model_cas2Scluster
#PCA

vizclust_tem3 = fviz_cluster(km_model_tem3, data = var_tem[, tem], show.clust.cent = TRUE,
labelsize = 0, main = "temoins k=3")

vizclust_tem2 = fviz_cluster(km_model_tem2, data = var_tem[, tem], show.clust.cent = TRUE,
labelsize = 0, main = "temoins k=2")
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vizclust_cas3 = fviz_cluster(km_model_cas3, data = var_cas[, cas], show.clust.cent = TRUE,
labelsize = 0, main = "cas k=3")
vizclust_cas2 = fviz_cluster(km_model cas2, data = var_cas[, cas], show.clust.cent = TRUE,

labelsize = 0, main = "cas k=2")

1.1.1.3.3. Cohérence des résultats

L'approche par classification vise a déterminer les génes particulierement variable. Afin de
déterminer si cette forte variabilité est due au hasard, deux méthodes ont été utilisées. Pour
commencer, nous avons cherché a déterminer si les variants présents dans les génes
sélectionnés permettaient de prédire le statut PTLD des patients. Puis nous avons vérifié si
les génes sélectionnés pressentaient une différence d’expression dans des tissus tumoraux

et dans des tissus sains.
Variants utilisables comme modéle de risque

Les variants provenant des genes sélectionnés par classification ont été utilisés pour créer

des modéles de risque PTLD.

Nous avons établi une valeur de présence de chaque variant pour chaque patient, calculée a
partir des informations présentes dans les vcf : AD donnant pour chaque alléle du variant
(sauvage et alternatives) le nombre de séquences lues, et DP donnant la profondeur totale a
la position. La valeur de présence calculée correspond au ratio du nombre de séquence
contenant le variant divisé par la profondeur totale. Elle se rapproche de 1 en cas de variant
homozygote, et de 0,5 en cas d’hétérozygotie. La nature aléatoire des lectures NGS fait que
le ratio est rarement exact ; nous avons donc considéré que les ratio <0,1 provenaient

d’erreurs de séquencage.

Nous avons utilisés 6 couples cas-témoins pour établir des modeles et 2 couples pour les
tester. Avec 8 couples au total, cela nous a permis de faire 28 modéles pour chaque groupe
de génes : génes spécifiques aux cas, génes spécifiques aux témoins, et I'ensemble des
génes. Ces groupes ont été créés par analyse discriminante de régression parcimonieuses
des moindres carrés partiels (SPLS-DA, sparse Partial Least Squares Discriminant Analysis),
méthode qui permet la sélection des variants les plus prédictives ou discriminatoires afin de
classer les patients®. Le package R mixOmics®* a été utilisé : la fonction tune.splsda pour
déterminer les paramétres optimaux par validations croisées (5), la fonction splsda pour

créer le modele, et la fonction predict pour prédire des statuts PTLD.

Un modele est considéré comme bon s'il permet de prédire correctement le statut PTLD des
4 patients tests (2 couples cas-témoins). La petite taille de la cohorte utilisée ne permet pas
d’étre certain que le modele permettrait de bien prédire des patients hors de la cohorte.
Cependant, les génes ayant certains variants retrouvés dans plusieurs modéles jugés

corrects sont ceux dont le haut degré de variabilité n’est pas lié au hasard.
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Script 4 : Création et test de modéles sPLS-DA a partir des variants des génes
sélectionnés

#data, 1’ensemble des variants

#tcas, la liste des patients cas

#tem, la liste des patients témoins

comb = combn(1:8, 2)

group = c(rep('cas', 8), rep('tem', 8))
group_train = c(rep('cas', 6), rep('tem', 6))

c(rep('cas', 2), rep('tem', 2))
c(1:30, seq(30, dim(data)[1]/2, 10))

for(i in comp){

group_test

list.keepX

cas_train = cas[!(cas %in% cas[i])]

cas_test = cas[!(cas %in% cas_train)]

tem_train = tem[!(tem %in% tem[i])]

tem_test = tem[!(tem %in% tem_train)]

data_train = t(as.matrix(data[, c(cas_train, tem_train)]))
data_test = t(as.matrix(data[, c(cas_test, tem_test)]))
#entrainement

tune.splsda = tune.splsda(data_train, group_train, ncomp = ncomp, test.keepX =
list.keepX, validation = 'Mfold', dist = 'max.dist', measure = "BER", cpus = 3,
progressBar = F)

select.keepX = tune.splsda$choice.keepX[1:ncomp]

splsda.train = splsda(data_train, group_train, ncomp = ncomp, keep = select.keepX)
#test

test.predict = predict(splsda.train, data_test, dist = "max.dist")

predicted = test.predictS$Spredict[,,1]*splsda.train$explained_variance$X[1]

for (nc in 2:ncomp){

predicted = predicted + test.predict$predict[,,nc] *
splsda.train$explained_variance$X[nc]

}

predicted = abs(predicted)

predicted = ifelse(predicted[, 'cas'] > predicted[, 'tem'], 'cas', 'tem')
#Selection
mat_test = get.confusion_matrix(truth = group_test, predicted = predicted)
ok = mat_test[1, 1] + mat_test[2, 2]
faux = mat_test[1, 2] + mat_test[2, 1]
if (ok == 4 & faux == 0){

n=n+1

pred[[n]] = list(i = 1, pred = splsda.train, ok = ok, faux = faux)

Expression génique dans des cancers similaires
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Le serveur GEPIA (Gene Expression Profiling Interactive Analysis)®, utilisant les données
du portail TCGA (The Cancer Atlas Program), permet d'accéder a des analyses ANOVA

comparant I'expression des genes selon le type de tissus :
e 337 tissus sains

e 47 tissus tumoraux provenant de lymphomes diffus a grandes cellules B (DLBC) dont

PTLD fait parti

e 118 tissus tumoraux provenant de thymomes (THYM), ou tumeurs épithéliales

thymiques liés au systéme immunitaire bien que généralement bénins
Le seuil de significativité de la p-value a été placé a 0,05.

Nous avons utilisé les résultats du serveur GEPIA pour évaluer la différence d’expression
entre tissus tumoraux et sains pour les genes que nous avons identifié avec un haut degré
de variation. Seules les expressions des génes dont la variation n’est pas due au hasard

(c’est-a-dire utilisés dans les modéles prédictifs) ont été analyseées.

I.1.2. Résultats

.1.2.1. Séquencages

Les exomes des 16 patients ont été séquencés avec des couvertures allant de 80,4 % a

97,4 % de I'exome, et des profondeurs moyennes allant de 98 a 195 lectures.

Tableau 2 : Couverture des exomes : Profondeur < 20, Profondeur entre 20 et 50,
Couverture et Profondeur moyenne sur I’exome.

Patient Prof <20 Prof 20-50 Prof >50 Couverture Moyenne
Cas1l 11,6% 18,36%  70,04%  88,4%% 109
Témoins 1 10,8% 15,75 % 73,44 %  89,19%% 132
Cas 2 5,7% 11,53 % 82,75% = 94,28%% 152
Témoins 2 8,8% 15,47 % 75,74 % 91,21% 178
Cas 3 7.2% 1550 %  77,28% @ 92,78% 105
Témoins 3 12,9% 20,26 % 66,80 % 87,06% 98
Cas 4 4,3% 9,72 % 8597 %  9569% 132
Témoins 4 9,0% 14,38 % 76,58 % 90,96% 136
Cas 5 10,5% 16,93 % 7256% = 89,49% 115
Témoins 5 9,0% 13,54 % 77,51 % 91,05% 158
Cas 6 19,6% 21,36 % 59,00 % 80,36% 108
Témoins 6 9,9% 13,43 % 76,64 % 90,07% 167
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Cas7 10,7% 13,76 % 75,57 % 89,33% 172

Témoins 7 4,8% 12,48 % 82,70 % 95,18% 121
Cas 8 2,6% 5,31 % 9212%  97.43% 195
Témoins 8 7.2% 13,88 % 78,95 % 92,83% 107

L'appel de variants a détecté :
o 529 292 variants répartis sur 26 926 génes pour les cas
* 585 438 variants répartis sur 27 487 génes pour les témoins

Deux échantillons de cas contenaient environ 1 000 variants, alors que tous les autres cas et
témoins comptaient entre 13 000 et 23 000 variants. Cependant, la distribution des variants
pour ces deux cas étant cohérente avec celles des autres échantillons et la qualité globale
étant supérieure aux seuils prédéfinis, ces 2 échantillons ont été conservés pour les

analyses.

1.1.2.2. Recherche de génes d’intérét

1.1.2.2.1. Sélection des génes

La matrice de variabilité pour les cas a été classifiée en deux groupes : 19 740 génes peu
variables, et 394 génes avec une forte variabilité. La matrice de variabilité pour les témoins a
éte classifiée en deux groupes : 20 498 genes peu variables, et 301 genes avec une forte
variabilite.

124 génes ont été classifies comme de haute variabilité a la fois pour les cas et les témoins,

laissant :

e 270 génes a haute variabilité chez les cas seulement, dont 12 génes se montraient

variable chez au moins 6 des 8 cas (Tableau 3).

e 177 génes a haute variabilité chez les témoins seulement, dont 46 genes se
montraient variable chez au moins 6 des 8 témoins (Tableau 4).Tableau 3 : 12 génes
de la classe de haute variabilité chez les cas mais non chez les témoins, et avec une

variabilité non nulle chez au moins 6 des 8 cas

Geéne Identifiant Ensembl !
TESK1 ENSG00000107140
HRC ENSG00000130528

KREMEN2 ENSG00000131650
CYSLTR2 ENSG00000152207
CCDC8 ENSG00000169515
C9orf131 ENSG00000174038
SLC16A11  ENSGO00000174326
GP5 ENSG00000178732

Claire-Cécile Barrot | These de doctorat | Université de Limoges | 2019 25/87

2= MG - MO . . . . ' |




BBS10 ENSGO00000179941
EMILIN3 ENSG00000183798
TSPYL1 ENSG00000189241
GPAAl1 ENSG00000197858

Tableau 4 : 46 génes de la classe de haute variabilité chez les témoins mais non chez
les cas, et avec une variabilité non nulle chez au moins 6 des 8 témoins

Génes Identifiant Ensembl !
ZNRF4 ENSG00000105428
MYF6 ENSGO00000111046
TPSG1 ENSG00000116176
GPR31 ENSG00000120436
TAS2R8 ENSGO00000121314
ADAM30 ENSG00000134249
SIT1 ENSG00000137078
CABS1 ENSGO00000145309
C10o0rf12 ENSG00000155640
CCDC116 ENSG00000161180
SOX14 ENSGO00000168875
ADRB2 ENSG00000169252
VPREB1 ENSGO00000169575
OR7G2 ENSGO00000170923
OR1B1 ENSG00000171484
OR5B12 ENSG00000172362
OR1S1 ENSGO00000172774
TRAM1L1 ENSG00000174599
OR10P1 ENSG00000175398
AURKAIP1 ENSGO00000175756
OR10H4 ENSG00000176231
OR51B6 ENSG00000176239
OR4S1 ENSGO00000176555
OR51G1 ENSG00000176879
SPATA31E1 ENSGO00000177992
CALMLS ENSGO00000178372
ORI1E1 ENSG00000180016
OR4C6 ENSG00000181903
GLTPD2 ENSGO00000182327
OR5P2 ENSG00000183303
OR2T10 ENSG00000184022
TACSTD?2 ENSG00000184292
DDX53 ENSG00000184735
SOWAHB ENSG00000186212
OR10J1 ENSGO00000196184
OR14A16 ENSG00000196772
OR2T4 ENSG00000196944
DXO ENSG00000204348
CNN2P9 ENSG00000213149
C1GALT1CI1L ENSG00000223658
ZNF469 ENSGO00000225614
OR5H6 ENSG00000230301
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RNF148  ENSG00000235631
OR2AEL  ENSG00000244623
PTX4 'ENSG00000251692
AC008742.1 ENSG00000267650
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Figure 4: Projection ACP de la variation des genes. Les génes des matrices cas et témoins ont été
regroupés en classe selon leur variabilité, 1/ Matrice de variation des génes chez les cas PTLD, 2/
Matrice de variation des génes chez les témoins.

124 génes
cas et témoins
, AN . 46 génes variables
270 génes’\ r /| chez 6/8 témoins
cas seulement ./
177 genes
12 genes variables /. \|témoins seulement
chez 6/8 cas | ]

Figure 5: Diagramme de Venn des génes sélectionnés par classification. Seuls les génes variables chez au
moins 6 des 8 patients du groupe sont considérés

1.1.2.2.2. Cohérence des résultats
Variants utilisables comme modéle de risque

Aucun des 28 modéles créés en utilisant les 46 genes a haute variabilité chez les témoins

n'ont pu prédire correctement le statut PTLD des 4 patients test.

Les modéles créés en utilisant les 58 génes a haute variabilité ont donné des résultats
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similaires a ceux n'utilisant que les 12 génes a haute variabilité chez les cas.

Parmi les 28 modeéles créés en utilisant les 12 génes a haute variabilité chez les cas, 18 ont
permis des prédictions correctes du statut PTLD des 4 patients test. Pour créer ces modeles,
les variants de 7 des 12 genes ont été utilisés : BBS10, C9orf131, CCDC8, GPAAL, HRC,
KREMEN2 et SLC16A11.

Expression génique dans des cancers similaires

Les genes GPAALl, KREMEN2, TESK et TSPYL1 sont significativement surexprimés dans

les tissus tumoraux de DLBC et THYM par rapport aux tissus sains.

Les génes BBS10, CCDC8 et SLC16A11 sont significativement surexprimés dans les tissus
tumoraux de THYM par rapport aux tissus sains, mais ne présentent pas de différence

significative d’expression entre les tissus tumoraux DLBC et les tissus sains.

Les genes C9orf131, CYSLTR2, EMILIN3, GP5 et HRC ne présentent pas de différences

significatives d’expression entre les tissus tumoraux (DLBC ou THYM) et les tissus sains.
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Figure 6: Expression des génes, Comparaison par ANOVA des distribution d’expression génique de
337 tissus sains avec 118 tumeurs épithéliales et avec 47 lymphomes, Le seuil de significativité de la
p-value est placé a 0,05.

1.1.2.2.3. Sélection des génes

Parmi les genes sélectionnés par classification, 3 n‘ont été confirmés ni par les modeles ni
par I'analyse d’expression : CYSLTR2 (ENSG00000152207), EMILIN3 (ENSG00000183798)
et GP5 (ENSG00000178732).

Deux autres génes n'ont pas été confirmés par les modeéles, mais montrent une sur-
expression significative a la fois dans THYM et DLBC. Leur implication dans les processus
cancéreux ne peut pas étre écartés, mais pourrait ne pas étre limitée a PTLD, Il s’agit des
génes TESK1 (ENSG00000107140) et TSPYL1 (ENSG00000189241).
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Figure 7: Sélection des géenes. Sélection parmi les 12 genes précédemment
classés comme hautement variables, en fonction des résultats des
signatures PTLD et de la comparaison d’expression.
Nous avons finalement sélectionné les 7 génes confirmés d'intérét par les modéles, 2 d’entre

eux ne montrent pas de différences significatives d’expression dans les tissus tumoraux :

« HRC (ENSG00000130528) est une protéine de liaison du calcium faisant partie des
voies de signalisation du calcium et de la contraction musculaire. Son implication

dans PTLD pourrait étre liée a la voie des ICNs plutdt qu’'a celle des lymphomes.
* (C90rf131 (ENSG00000174038) codant une protéine non caractérisée a ce jour.
Les 5 autres génes sont sur-exprimés dans des tissus tumoraux similaires a PTLD :

* Le géne BBS10 (ENSG00000179941) fait parti du complexe BBSome, impliqué dans
la formation, le transport et les fonctions des cils cellulaires*, 3 pistes pourraient

expliquer I'implication du géne dans PTLD :

o Les cils sont impliqués dans diverses voies de signalisation, incluant WNT, qui est
lié aux leucémies lymphocytaires chroniques ainsi qu’aux lymphomes a cellules
B41

o La régulation de mTOR par les cils joue un role dans I'apoptose cellulaire*?, dont
le déréglement est une cause principale de tumorigenése, tout comme leur

régulation de la voie Hippo pourrait causer la tumorigenése**,

o Les cils sont aussi impliqués dans le processus d’autophagie®, ce qui pourrait

également les lier a la tumorogenése.

* La protéine codée par CCDC8 (ENSG00000169515) est un co-facteur requis pour

30/87




I'apoptose induite par p53 a la suite de lésions de I'ADN. Il pourrait donc prévenir
I'effet de EBV en provoquant la mort des cellules infectées, un mécanisme que son

altération pourrait empécher.

* GPAA1l (ENSG00000197858) est une ancre pour le Glycosylphosphatidylinositol
(GPI), qui est impliqué dans le mécanisme de liaison GPI a la membrane de surface
des cellules lors du transfert, en particulier sur la protéine du récepteur de l'urokinase
(UPAR) :

o UPAR est depuis longtemps associé aux métastases, et est connu pour étre sur-

exprimé dans la plupart des cancers humain“.

o Plus récemment, uPAR a été suggéré comme biomarqueur de la réponse et de la

survie des patients atteints de lymphome*’.

o UPAR pourrait également jouer un rdle mineur dans la croissance et les

métastases des lymphome*®,

+ KREMEN2 (ENSG00000131650) code DKK1, un récepteur transmembranaire d’'un
homologue a haute affinité de dickkopf. Il s’agit d’'un inhibiteur sécrété par la voie
Whnt/B-catenin, l'une des voies critiques régulant la transition épithélio-
mésenchymateuse (TME), reconnue comme une marque caractéristique du

cancer®. La voie contribue aussi aux TME®, I'un des 4 cofacteurs causaux de PTLD.

« SLC16A11 (ENSGO00000174326) est un transporteur du pyruvate a travers la
membrane plasmique® ayant un réle important dans l'angiogenése de la croissance

tumorale et des métastases®®>, en particulier dans en cas de lymphome®*.

1.1.3. Conclusion du projet PTLD

Dans cette étude, en utilisant une approche sans a priori (exome entier) et en comparant des
patients transplantés rénaux atteints d’'un PTLD précoce par rapport a des patients témoins
appariés, nous avons identifié 12 génes dont la séquence nucléotidique varie fortement dans

les cas mais non dans les témoins.

7 genes ont été sélectionnés pour confirmation dans de futures études. Le fait qu’'une partie
d’entre eux présentent des liens, méme distants, aux processus tumoraux ou a la voie de la
calcineurine est intéressant étant donné I'approche de départ sans a priori. Cela doit

cependant étre tempéré, puisque 4 des 5 génes non sélectionnés sont aussi indirectement
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liés aux processus tumoraux ou au systéme immunitaire.

En effet, CYSLTR2 est un récepteur pour leucotrienes cystéinyles (LT), parmi lesquels LTB4
qui est impliqué dans linflammation et qui permet I'activation des cellules T inhibant la
prolifération des cellules B induite par EBV*. EMILIN3 est un interfaceur de microfibrilles
d’élastine, une famille de génes liés aux TME®®, ainsi qu’a la viabilité des cellules tumorales®’.
GP5 fait partie du systéme Ib-V-IX, récepteur du facteur de von Willebrand ayant été
retrouvée dans des niveaux trés élevés chez des patients atteints de lymphome®® bien qu'il
en existe des variations non cancéreuses. Enfin, TSPYL1 est liée a la famille des protéines
d'assemblage de nucléosomes (NAP) qui a certaines associations avec le cancer, mais le
géne lui-méme n'y semble pas lié. Cependant, son paralogue TSPYL2 a été identifié comme
promoteur et activateur de la lysine-acétyl-transférase p300, impliqué dans la régulation de

I'apoptose et la tumorigenese®.

Les génes a haute variabilité sont moins regroupés que les génes a faible variabilité, ce qui
pourrait avoir plusieurs causes. D’une part, ces génes montrent des degrés de variabilité trés
différents : tous les génes de cette classe varient plus que le reste du génome, mais leur
variabilité peut aussi bien étre 2 fois plus variable que 100 fois plus. D’autre part, certains
génes ne sont pas variables sur plus d’'un ou deux patients, raison pour laguelle nous
n'avons considérés gque les géenes présentant une variabilité sur au moins 6 des 8 patients

du groupe.

L'approche par classification a montré une bonne sensibilité pour la sélection des génes,
dont nous avons voulu confirmer la variabilité liée au statut PTLD. Nous avons pour cela
cherché a créer des modeéles prédictifs, partant du principe qu'un gene impliqué dans PTLD
présenterait un ensemble de variations chez les cas différent de chez les témoins. La

création de modéeles prédictifs permet de vérifier cette hypothese.
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1.2. Projet GENODAT

Le diabéte d'apparition tardive aprés transplantation (NODAT, New-Onset Diabetes After
Transplantation) est un diabéte de type 2 apparaissant apreés une transplantation rénale®,
associé a des rejets de greffes, des infections et des maladies cardiovasculaires, entrainant
une diminution de la survie globale de ces patients®®® en addition des complications

généralement observées chez les patients atteints de ce type de diabéete®.

Comme tout diabete, le NODAT se caractérise par une hyperglycémie chronique due a la
résistance a l'insuline des tissus périphériques (muscle squelettique, foie, tissu adipeux) et a

une sécrétion d'insuline insuffisante par les cellules béta du pancréas.

Plusieurs facteurs a risque de NODAT ont été identifiés. Certains sont non modifiables, tels
que l'age, l'origine ethnique, des antécédents familiaux de diabéte, ou certains types
d’infections comme I'hépatite C ou des troubles biologiques comme I'hypomagnésémie.
D’autres peuvent étre modifiés, tels que l'indice de masse corporelle, ou le type
immunosuppresseurs prescrit®. En effet, si la prévalence de NODAT est d'environ 25% chez
les patients transplantés rénaux précédemment non diabétiques®, elle varie selon le
traitement. Elle est en effet bien plus importante en cas de prise de tacrolimus que de
ciclosporine, a tel point que le traitement peut étre modifié (arrét du tacrolimus au profit de la
ciclosporine) dés les premiers signes d'intolérance glucidique aprés la greffe. Lincidence
moyenne de diabéte chez les patients transplantés aprés 6 mois est similaire a celle des
nouveaux diabétes chez les patients en liste d'attente, soit environ 6% par an®, mais elle

atteint 20,5 % lorsqu'’ils sont traités par ICN®®,

Le facteur de risque représenté par I'origine ethnique des patients, permet de supposer que
la variabilité de certains genes encore indéterminés pourrait influencer le développement de
NODAT.

Le projet GENODAT a pour objectif d’identifier de nouveaux genes candidats impliqués dans
le développement ou la susceptibilité a NODAT, par I'étude d’exomes de patients
transplantés rénaux traités sous tacrolimus (21 cas extréme sélectionné sur la base de leur

polymédication antidiabétique et 21 témoins appariés).

A terme, une étude plus approfondie de ces génes visera a rechercher I'existence de
variants rares (voire de novo) non décrits dans la littérature ou dans les bases de génétique

qui pourraient favoriser la survenue des formes les plus sévéres de NODAT.

.2.1. Méthode

La conception, la collecte des données et des échantillons et les analyses ont été approuvés
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par le comité d'examen éthique institutionnel de I'hdpital universitaire de Limoges. Tous les
patients ont fourni un consentement éclairé écrit pour la collecte et le stockage d'/ADN dans
une bio-banque autorisée par les autorités compétentes (DC-2008-604) et pour la bio-
analyse de leur échantillon, y compris les enquétes pharmacogénétiques. Le comité
institutionnel de contréle de I'népital universitaire de Limoges a approuvé I'étude et la CNIL a

autorisé le traitement des données a caractére personnel (N°912242).

Le projet GENODAT intervient dans la continuité de I'étude EPHEGREN, une étude
longitudinale ayant pour but d’explorer les facteurs pharmacologiques prédictifs de I'évolution
a long terme (3 ans) de la fonction rénale ainsi que la survenue de cancers, de diabéte, de
pathologies cardiovasculaires chez les patients transplantés rénaux®®, Les exomes étudiés

proviennent de cette étude.

Le projet GENODAT a analysé de I'ADN extrait d'échantillons de salive de 21 cas de NODAT
et de 21 témoins, tous appariés par age, sexe, IMC (>35 ou <35), greffe depuis un donneur
vivant ou décédé, date de la transplantation, et traitement ou non par corticoide, Tous les

patients ont été traités par tacrolimus, et aucun ne présentaient de diabéte pré-greffe.

Le séquencage et I'appel de variant ont utilisé le méme protocole que le projet PTLD.

1.2.1.1. Recherche de génes d’intérét

1.2.1.1.1. Sélection des génes

Les analyses de cette partie ont été effectuées avec le langage R.

Le degré de variation des genes a été calculé selon le protocole mis en place pour le projet
PTLD. Dans le cas de GENODAT, tous les variants représentant plus de 10 % des lectures a
leur position ont été pris en compte (et pas seulement ceux spécifiques aux cas ou aux
témoins). Une classification des génes a été effectuée a deux reprises, selon leur variabilité

chez les cas, et leur variabilité chez les témoins.

La méthode Elbow a été utilisée pour déterminer le nombre de classes optimal (parameétre
k), avec k € 1:9, le centre du cluster de départ placé a 25, et 150 itérations ont été
effectuées. Une analyse en composante principale (ACP) a réduit le nombre de dimensions
projetées, passant de variables a 21 dimensions (1 par patient) a 2 dimensions
(reconstituées a partir des 21 d'origine). Cela a permis la visualisation des résultats du
partitionnement des données, et éventuellement de départager le nombre optimal de

classes.
1.2.1.1.2. Cohérence des résultats

Les variants provenant des génes sélectionnés par classification ont été utilisés pour créer
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des modéles de risque NODAT selon un protocole dérivé de celui utilisé lors du projet PTLD,
mais ajusté pour tenir compte de la taille de la cohorte. La valeur de présence de chaque
variant pour chaque patient a été calculée a partir des informations présentes dans les vcf,
proche de 1 en cas de variant homozygote, et de 0,5 en cas d’hétérozygotie. Les valeurs

<0,1 ont été considérées comme provenant d’erreurs de séquencage.
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Figure 8: Exemple de modéle prédictif de variants-signature NODAT. Le
modele a tenté de prédire chacun des 7 cas et 7 témoins des couples tests,
en calculant leurs valeurs pour chaque variables (ici X-variate 1 et X-variate
2). Selon la zone ou ces valeurs les placent, le patient est prédit cas ou bien
témoins. Dans cet exemple, 5 cas et 3 témoins ont correctement été prédits,
tandis que 1 cas et 1 témoins ne I'ont pas été. Le modele n’a pas pu prédire
les 4 patients restants, car les valeurs calculées les auraient placées dans la

zone floue non prédictible.

Les modeéles ont été créés par analyse sPLS-DA en utilisant 14 couples cas-témoins. Avec
21 couples au total, il serait possible de créer 116 280 modéles. Nous en avons créé 11628,

soit 1 sur 10, utilisant des tirages aléatoires pour choisir les couples d’entrainement.

Les modeles ont été testés en prédisant le statut NODAT des 7 couples non utilisés pour leur
création, et les nombre de patients prédits correctement et incorrectement ont été

comptabilisés.
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comb =

Script 5 : Sélection au hasard des patients d’entrainement et de test

combn(1:21, 7)

hasard = sample(1:dim(comb)[2], dim(comb)[2]/10, replace = F)

for(i in hasard){

cas_train = cas[!(cas %in% cas[comb[, 1]])]

cas_test = cas[!(cas %in% cas_train)]

tem_train = tem[!(tem %in% tem[comb[, 1]])]

tem_test = tem[!(tem %in% tem_train)]

Pour chague modéle et chaque patients, trois résultats sont possibles (Figure 8) :

prédiction NODAT
prédiction non NODAT

prédiction impossible (N/A)Seuls les modéles n'ayant aucune prédiction fausse ont
été pris en compte. En pratique, ont été éliminés les modéles prédisant comme
« NODAT » des patients témoins, ainsi que les modeéles prédisant comme « non
NODAT » des patients cas. Les modéles comportant des patients impossibles a
prédire (N/A) ont cependant été acceptés. Nous avons attribué un poids aux modeles
sans aucune prédiction fausse, calculé selon le nombre de prédictions correctes
effectuées par le modéle : de 1 (1 patient correctement prédit et 13 patients avec

prédictions impossibles) a 14 (14 patients correctement prédits et 0 prédictions N/A).

Les génes ayant certains variants utilisés pour créer un ou plusieurs bons modéles sont ceux

dont le haut degré de variabilité n'est pas completement di au hasard. Un score a été

appliqué aux génes eux-mémes dans cette optique :

Claire-C

L'implication d’'un gene dans un modele donné est calculée a partir du nombre de
variants de ce gene utilisés dans le modele rapportés au nombre total de variants du

modele.

L'importance générale de chaque géne est estimée par la moyenne de leur

implication par modele, pondérée par le score du modele.
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.2.2. Résultats

.2.2.1. Séquencage

Tableau 5 : Couverture des exomes : Profondeur < 20. Profondeur entre 20 et 50,
Couverture et Profondeur moyenne sur I’exome.

Patient Identifiant Prof<20 Prof20-50 Prof>50 Couverture Moyenne

Cas1 EP 391 17,60 % 17,00 % 65,40 % 82,40 % 140
Témoin 1 EP 261 11,40 % 15,40 % 73,20 % 88,60 % 142
Cas 2 EP 384 13,20 % 20,60 % 66,10 % 86,80 % 101
Témoin 2 EP 357 6,00 % 9,00 % 85,00 % 94,00 % 203
Cas 3 EP 392 9,30 % 16,10 % 74,50 % 90,70 % 122
Témoin 3 EP 430 9,50 % 17,20 % 73,20 % 90,50 % 113
Cas 4 EP 328 9,90 % 16,90 % 73,20 % 90,10 % 117
Témoin 4 EP 224 12,50 % 16,10 % 71,40 % 87,50 % 122
Cas 5 EP 238 11,60 % 18,80 % 69,60 % 88,40 % 107
Témoin 5 EP 220 9,20 % 14,40 % 76,40 % 90,80 % 140
Cas 6 EP 500 15,20 % 23,50 % 61,30 % 84,80 % 86
Témoin 6 EP 267 14,30 % 23,50 % 62,20 % 85,70 % 87
Cas7 EP 467 7,50 % 13,60 % 78,90 % 92,50 % 140
Témoin 7 EP 414 7,60 % 12,60 % 79,80 % 92,40 % 163
Cas 8 EP 262 8,90 % 14,80 % 76,30 % 91,10 % 129
Témoin 8 EP 239 8,30 % 12,80 % 78,90 % 91,70 % 164
Cas 9 EP 265 13,90 % 20,00 % 66,00 % 86,10 % 106
Témoin 9 EP 252 15,50 % 23,50 % 61,00 % 84,50 % 88
Cas 10 EP 510 9,00 % 16,00 % 75,00 % 91,00 % 120
Témoin 10 EP 375 7,50 % 12,10 % 80,30 % 92,50 % 158
Cas 11 EP 397 12,50 % 20,40 % 67,10 % 87,50 % 99
Témoin 11 EP 390 21,80 % 20,70 % 57,50 % 78,20 % 81
Cas 12 EP 326 8,70 % 13,50 % 77,80 % 91,30 % 154
Témoin 12 EP 305 11,20 % 17,40 % 71,30 % 88,80 % 120
Cas 13 EP 364 14,70 % 17,50 % 67,80 % 85,30 % 116
Témoin 13 EP 324 8,60 % 13,50 % 77,90 % 91,40 % 147
Cas 14 EP 365 7,90 % 14,40 % 77,70 % 92,10 % 132
Témoin 14 EP 338 10,80 % 19,70 % 69,40 % 89,20 % 98
Cas 15 EP 340 17,20 % 25,30 % 57,50 % 82,80 % 80
Témoin 15 EP 347 16,00 % 23,50 % 60,50 % 84,00 % 90
Cas 16 EP 288 7,70 % 11,60 % 80,70 % 92,30 % 165
Témoin 16 EP 215 13,70 % 21,30 % 65,00 % 86,30 % 94
Cas 17 EP 504 13,10 % 19,40 % 67,50 % 86,90 % 111
Témoin 17 EP 246 10,90 % 17,40 % 71,70 % 89,10 % 117
Cas 18 EP 490 9,10 % 15,20 % 75,70 % 90,90 % 132
Témoin 18 EP 454 10,40 % 16,30 % 73,40 % 89,60 % 122
Cas 19 EP 274 9,80 % 14,20 % 75,90 % 90,20 % 149
Témoin 19 EP 176 12,10 % 16,60 % 71,30 % 87,90 % 131
Cas 20 EP 361 10,20 % 13,70 % 76,10 % 89,80 % 168
Témoin 20 EP 310 13,40 % 20,60 % 66,00 % 86,60 % 101
Cas 21 EP 462 11,30 % 17,90 % 70,70 % 88,70 % 116
Témoin 21 EP 401 11,40 % 17,20 % 71,40 % 88,60 % 126
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Les exomes des 42 patients ont été séquencés avec des couvertures allant de 78,21 % a

94,04 % de I'exome, et des profondeurs moyennes allant de 79 a 203 lectures.

L'appel de variants a détecté 1 655 991 variants répartis sur 17 976 genes.

1.2.2.2. Recherche de génes d’intérét

1.2.2.2.1. Sélection des génes
La méthode Elbow a permis de retenir k=3 comme nombre de classes optimal pour les 2
matrices (cas seulement ou témoins seulement). Dans les deux cas, les projections ACP ont

permis de distinguer :

* Une classe bien définie comportant trées peu de genes a trés haute variabilité : 15

pour les cas, 16 pour les témoins. Parmi eux :

o 15 genes a treés haute variabilité se retrouvent a la fois chez les cas et chez les
témoins, laissant supposer que ces génes sont simplement naturellement

variables.

o Le géne OR9G1 (ENSG00000174914) est tres variable chez les témoins mais

pas chez les cas, il pourrait donc étre d'intérét.

* Une classe comportant un grand nombre de génes a tres faible variabilité : 13919
pour les cas (77,4 % des genes) et 13864 pour les témoins (77,1%), Les génes de la

classe sont trés regroupés, mais la frontiére avec la troisiéme classe est mal définie.

* Une classe intermédiaire de géenes a variabilité plus haute que ceux de la seconde

classe : 4029 génes pour les cas et 4093 genes pour les témoins. Parmi eux :

o 3679 genes sont communs aux classes intermédiaires des cas et des témoins,

supposant la encore que ces genes sont naturellement variables.

o 350 génes ne se retrouvent que dans la classe intermédiaire des cas. L'un d’entre

eux est OR9G1, ce qui met en doute son intérét.

o 414 geéenes ne se retrouvent que dans la classe intermédiaire des témoins.
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Figure 9: Projection ACP du degré de variation des génes. Les géenes des matrices cas et témoins
ont été regroupés en classe selon leur variabilité. 1/ Matrice de variation des genes chez les cas
NODAT, 2/ Matrice de variation des génes chez les témoins.

Puisque les frontieres des classes intermédiaires et a basse variabilité sont mal définies,
nous avons choisi de ne prendre en compte que les génes dont la variabilité était supérieure
a la variabilité moyenne du géne le plus variable de la classe de basse variabilité, et ce pour

au moins 15 des 21 patients du groupe étudié (cas ou témoin). L'algorithme de classification

utilisé étant basé sur les moyennes, ce filtre est cohérent quoique particulierement stringent.

Au final, 23 génes ont été sélectionnés pour les cas, et 17 pour les témoins.

7

414 geénes| | ‘ —
contréles seulement f 23 genes .a tlj?S'
haute variabilité

3679 genes o
2 cas et controles

17 génes a trés
haute variabilité :
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Figure 10: Diagramme de Venn des genes sélectionnés par classification.
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Tableau 6 : 23 génes de la classe de haute variabilité chez les cas mais non chez les
témoins, et avec une variabilité supérieure a la variabilité moyenne du géne le plus
variable de la classe de basse variabilité chez au moins 15 des 21 cas

Géne Identifiant Ensembl !
ADRM1 ENSGO00000130706
Cllorfl ENSG00000137720
CLDN7 ENSG00000181885

FAM110A ENSG00000125898
GOLPH3L ENSG00000143457
HES6 ENSG00000144485
HIST1H2BC ENSGO00000180596
HIST1H4L ENSG00000198558
HNRNPA1 ENSG00000135486
HNRNPF ENSGO00000169813
KRTAP19-4 ENSG00000186967
MAPKS8IP1 ENSG00000121653
OR9G1 ENSGO00000174914

PAK7 ENSG00000101349

RAI2 ENSG00000131831
RERGL ENSG00000111404

SALL4 ENSG00000101115
SERPIND1 ENSG00000099937
SERPINH1 ENSGO00000149257

SLC12A7 ENSGO00000113504
SLC7A4 ENSG00000099960
TCF20 ENSGO00000100207
UBA52 ENSG00000221983

Tableau 7 : 17 génes de la classe de haute variabilité chez les témoins mais non chez
les cas, et avec une variabilité supérieure a la variabilité moyenne du géne le plus
variable de la classe de basse variabilité chez au moins 15 des 21 témoins

Géne Identifiant Ensembl !
BMP6 ENSG00000153162
CLC ENSG00000105205
EME1 ENSG00000154920
FABP9 ENSG00000205186
FHL2 ENSG00000115641
HIRIP3 ENSG00000149929
KLRC4-KLRK1 ENSG00000255819
KRTAP4-12 ENSG00000213416
OR4F15 ENSG00000182854
PCK2 ENSG00000100889
RDH8 ENSGO00000080511
SELV ENSG00000186838
SH2D3A ENSG00000125731
SPRR1B ENSG00000169469
SUMO4 ENSG00000177688
TPRG1 ENSG00000188001
ZNF823 ENSG00000197933
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1.2.2.2.2. Cohérence des résultats
11628 modéles ont été créés par sPLS-DA, en utilisant les 532 variants situés sur les 23
génes sélectionnés pour les cas, ainsi que les 298 variants situés sur les 17 génes

sélectionnés pour les témoins, pour un total de 830 variants.

139 modeles ont prédit au moins 1 patient correctement mais n’ont prédit aucun patient
incorrectement, et sont donc considérés comme acceptables. Parmi ces modéles, les
prédictions correctes sont comprises entre 1 et 9 patients. Seuls 6 modeles ont prédit au
moins la moitié des patients : 2 modéles en ont prédit 7, 1 modéle en a prédit 8, et 3

modéles en ont prédit 9.

/ 14 couples cas/témoins \

pour créer un signature 11 489 modeles

‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ avec au moins 1 fausse prédiction
2 o IIII“FIFIFIIIII“III

7 couples cas/témoins
pour tester la signature

(271)= 116 280 combinaisons
139 modeles accéptés
sans aucune fausse prédiction

\ /

selection aléatoire 10%

11 628 combinaisons
de 14 et 7
couples cas/témoins

Nombre de modeéles
5

régression sPLS-DA

&

0 |

: | ‘

S

o -

o -
T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Nombre de prédictions correctes (sur 14)

11 628 modeles prédictifs
réalisés a partir de
14 couples cas/témoins

Figure 11: Il y a 116280 combinaisons de 7 et 21 couples cas/témoins. 10% sont aléatoirement
sélectionnés pour réaliser des modeles par sPLS-DA a partir des 14 couples d’entrainement. Parmi
ces modeles, 11489 comportent au moins 1 prédiction fausse et ne seront pas utilisés, tandis que 139
ne prédisent aucun des 14 patient tests incorrectement.

39 génes ont été impliqué dans la création des 139 ‘bons’ modéles. 23 ont été sélectionné
par classification en utilisant la matrices de variabilité des cas, et 16 ont été sélectionné par

classification en utilisant la matrices de variabilité des témoins.

L'implication de chaque gene a été calculée en fonction de leur nombre de variants, et du
nombre de prédictions correctes des modéles.

Parmi ces génes, l'implication dans les modéles varie. 1 seul géne (ADRM1) représente
12,23 %, 4 autres génes entre 5 % et 8 %, 25 génes entre 1 % et 5 %, et enfin 9 génes a

moins de 1 %.
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Tableau 8 : 39 génes sélectionnés, avec implications dans les modéles prédictifs

Identifiant
Ensembl !

ENSG00000130706
ENSG00000125898
ENSG00000113504
ENSG00000174914
ENSGO00000101115
ENSG00000137720
ENSG00000100207
ENSG00000101349
ENSG00000121653
ENSG00000181885
ENSG00000180596
ENSG00000111404
ENSG00000149257
ENSG00000154920
ENSG00000125731
ENSG00000221983
ENSG00000099960
ENSG00000143457
ENSG00000149929
ENSG00000135486
ENSG00000186967
ENSG00000099937
ENSG00000105205
ENSG00000131831
ENSG00000188001
ENSG00000255819
ENSG00000100889
ENSG00000186838
ENSG00000198558
ENSG00000197933
ENSG00000153162
ENSGO00000115641
ENSG00000080511
ENSG00000144485
ENSG00000169813
ENSG00000169469
ENSG00000177688
ENSG00000205186
ENSG00000213416

Geéne

ADRM1
FAM110A
SLC12A7

OR9G1

SALL4
Cliorfl
TCF20
PAK7
MAPKS8IP1
CLDN7
HIST1H2BC
RERGL
SERPINH1
EME1
SH2D3A
UBA52

SLC7A4

GOLPH3L
HIRIP3
HNRNPA1
KRTAP19-4
SERPIND1
CLC
RAI2
TPRG1
KLRC4-KLRK1
PCK2
SELV
HIST1HA4L
ZNF823
BMP6
FHL2
RDHS8
HES6
HNRNPF
SPRR1B
SUMO4
FABP9
KRTAP4-12

Implication

12,23 %
7,11 %
6,76 %
5,63 %
5,06 %
4,78 %
4,61 %
4,43 %
4,41 %
4,20 %
3,89 %
3,26 %
2,90 %
2,77 %
2,39 %
2,15%
2,08 %
1,68 %
1,64 %
1,55 %
1,42 %
1,42 %
1,36 %
1,32 %
1,31 %
1,23 %
1,23 %
1,13 %
1,06 %
1,01 %
0,95 %
0,81 %
0,64 %
0,48 %
0,41 %
0,40 %
0,15 %
0,11 %
0,05 %
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Figure 12: Genes utilisés dans la création
des modeles de risque NODAT. Les 22
géenes avec une implication <2 % du total
ont été regroupés.

1.2.2.2.3. Génes sélectionnés

Nous nous sommes seulement intéressés aux 17 génes représentant plus de 2 %
des variants impliqués dans les modeles prédictifs. 15 d’entre eux sont liés aux cas

tandis que seuls 2 sont liés aux témoins.

ADRM1 est un récepteur du protéasome de I'ubiquitine fréquemment amplifié dans
les cancer ovariens et du colon conjointement avec une modulation des cellules
myéloides suppressives (ex monocytes ou macrophages) dans les TME des tumeurs
ovariennes et causant une immunosuppression®. ADRM1 est la cible de la molécule
RA190, un inhibiteur du protéasome utilisé en recherche pour inverser cette

immunosuppression™.
Les fonctions de famille FAM110 a laquelle appartient FAM110A sont peu connues.

SLC12A7 est un transporteur de K+ et Cl-, entre autre dans les reins. D’autres
membres de la famille SLC12 sont impliqués dans la réabsorption du glucose, mais

cela ne semble pas étre le cas de SLC12A77"2,
OR9GL1 est un récepteur olfactif.

SALL4 est un facteur de transcription identifi€ comme pouvant étre impliqué dans la

différenciation de cellules souche productrices d’insuline au stade embryonnaire™.
Le géne Cllorfl est non caractérisé a ce jour.
TCF20 est un facteur de transcription.

PAK7 est une kinase impliguée dans la potentialisation des acides gras de la
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sécrétion d'insuline™ et la métabolisation du glucose™, et le développement précoce
de diabete de type II"°.

« MAPKS81P1 est un régulateur de la fonction des cellules béta du pancréas, supposé

contribuer au diabete de type II”".

+ CLDN7 est une protéine transmembranaire connue notamment pour moduler
I'hnoméostasie de CI- et Na+ dans les cellules rénales™. Elle y régule aussi

I'expression du gene WNK4® qui a été associé au diabéte de type Il.
* HIST1H2BC est une histone.
*  RERGL est une protéine liée a 'activité GTP.

* SERPINH1 est un inhibiteur de sérine protéase lié a la bio-synthése du collagéne. Le

géne pourrait étre impliqué dans la résistance a I'insuline®.
* EMEZ1 est une partie d’'un complexe d'endonucléase méiotique.

* SH2D3A est une protéine liée a l'activité SH3. Il s’agit aussi d'un paralogue du gene

BCAR3, qui a été lié au phénotype du diabéte dans une étude GWAS®:,
¢ UBADB5?2 est une ubiquitine qui a été liés au diabéte dans plusieurs modéles animaux®.

* SLC7A4 est un transporteur d’acides aminés cationiques.

1.2.3. Conclusion du projet GENODAT

Dans cette étude, en utilisant une approche sans a priori (exome entier) et en regroupant
des patients transplantés rénaux avec un NODAT par rapport a des témoins appariés, nous
avons identifié plusieurs génes dont la séquence nucléotidique varie fortement dans les cas

mais non dans les témoins.

Plusieurs de ces genes sont liés a des voies métaboliques d’intérét. Par exemple ADMR1 est
le géne le plus impliqué dans les modéles, ainsi que la cible d’'un traitement cherchant a

inverser une immunosuppression induite par des TME tumoraux.

D’autres génes sont connus pour étre liés aux voix métaboliques du diabéte : SALL4 est lié a
I'insuline, CLDN7 est lié au diabéte de type Il tout comme MAPK81P1 et PAK7 aux deux.
D’autres génes ont des liens avec la physiopathologie du diabéte plus incertains :
SERPINH1 a I'insuline, UBA52 et SH2D3A au diabeéte.

Le transporteur SLC12A7 pourrait n’avoir qu’un lien faible avec le transport de glucose, alors
que le transporteur SLC7A4 ne semble avoir aucun lien avec aucune voie métabolique

significative concernant les NODAT™*"2, Il en est de méme pour les 7 autres génes, bien que
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FAM110A soit le deuxiéme géne le plus impliqué dans les modéles et OR9G1 le quatrieme.

Concernant la méthode, le projet GENODAT a utilisé pour la plupart le protocole de
traitement bio-informatique développé pour le projet PTLD, avec quelques ajustements

nécessaires dus a la taille différente de la cohorte.

D’une part, nous avons pu prendre en compte tous les variants plutét que d’ignorer ceux
présents a la fois chez les cas et chez les témoins car le plus grand nombre de patients
permettait de réduire le bruit. Cela a eu pour conséquence de passer de 2 a 3 classes de
variabilité, avec des génes naturellement trés variables sans liens a NODAT ou aux ICN

dans une classe a part.

Secondement, les frontiéres entre des classes de variabilité faible et intermédiaire sont mal
définies, la ou elles étaient trés claires pour PTLD. Cela s’explique en partie par les génes
qui variant beaucoup plus que le reste du génome chez un seul patient, qui sont regroupés
avec les génes variants légérement plus que le reste du génome chez de multiples patients.
Lors du projet PTLD, 1 seul patient tres variable sur 7 suffisait pour placer ces genes dans la
classe a haute variabilité. Les 21 patients de GENODAT permettent d’atténuer cette sur-

représentation, classant ainsi les génes concernés dans la classe a faible variabilité.

La création de modeles de régression a permis de confirmer que la variabilité de certains
génes n'est pas due au hasard. Le choix de n'effectuer que 1/15 des 116 280 modeles
possibles se justifie a priori par le grand nombre de modéles impliqués et la sélection

aléatoires des couples de patients d’entrainement et de test.

Il est intéressant de constater que les génes sélectionnés par classification de la matrice des
cas sont plus utilisés par les modéles que ceux sélectionnés par classification de la matrice

des témoins.

Attribuer un score aux génes, a la fois selon le nombre de modéle les utilisant et selon leur
implication dans chaque modéle, fournit une mesure permettant de pondérer la sélection des
genes. Cela aidera a choisir quels genes étudier plus en profondeur sur une cohorte plus

large, afin de confirmer les résultats.
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.3. Discussion

La petite taille des cohortes ne nous permettait pas de rechercher avec de bonne sensibilité
et spécificité des variants pouvant étre liés a la survenue de PTLD ou bien de NODAT, d’'ou
le choix d'une approche par géne en calculant les degrés de variation. Cette approche a

permis de prendre en compte chaque variant sans leur attribuer trop de poids.

Le degré de variation des genes, sur lequel se base les deux études, a été mis au point lors
de l'étude PTLD, initialement sans aucun poids. Cela a cependant conduit a une
surreprésentation des variant introniques. lls ont donc été pondéré, plusieurs poids ayant été

testé.

Pour commencer, le poids de chaque variant a été établi en fonction de scores de
pathogénicité®#, Cependant, de tels scores n'étaient disponibles que pour une partie des
variants seulement. De plus, l'intérét des variants en PGx n'est pas forcement lié a leur

pathogénicité.

De méme, la possibilité de pondérer les variants selon leur fréquence alléligue MAF® a été

écartée sur la base que de nombreux variants n’ont aucune MAF connue.

Le poids a donc été déterminé selon la localisation. Le poids des variants exoniques a été
fixé a 1. Différents poids pour les variants introniques ont été testés : 0,5, 0,1, 0,01 et 0,001.
Les variants introniques étaient surreprésentés lorsque pondérés a 0,5, tandis que les
pondérations a 0,01 et 0,001 donnaient des résultats de classification similaires a ceux ne

prenant pas les variants introniques en compte. Leur poids a donc été fixé a 0,1.

La méthode de classification a permis de regrouper les génes en fonction de leur variabilité,
en faisant 'hypothése que les génes inhabituellement variables au regard de I'ensemble du
génome seraient relativement peu nombreux. Il est toutefois connu que certains génes sont
naturellement plus variables que d’autres, raison pour laquelle nous avons différencié les
génes variables chez les cas et ceux variables chez les témoins, en ne conservant que ceux
ayant une forte variabilité dans seulement un des deux groupes. Que dans chaque cas la

plus grande partie des génes appartiennent a la classe peu variable justifie notre hypothése.

Il serait possible de calculer un degré de variation « de base » pour les génes sélectionnés
(ou pour le génome entier) a partir des bases de données publiques (telles que gnomAD?®?).
Une difficulté rencontrée serait la disparité des couvertures entre les différentes études
utilisées pour créer les bases de données. Cela pourrait cependant étre atténué en prenant
en compte les MAF des variants. Une autre difficulté serait qu'un degré de variation de base
soit calculé a partir de personnes n'ayant jamais été des transplantés rénaux traités par ICN.

Il serait raisonnable de supposer que dans le cas hypothétique d'une telle transplantation,
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une partie d'entre eux seraient susceptibles de développer PTLD ou NODAT, avec des
prévalences similaires a celles reportées. Cela compliquerait la comparaison entre les
degrés de variation tirés des bases de données publiques, et ceux des patients transplantés
a la fois cas et témoins. Une méthode d’évaluation pourrait étre cependant établie en

utilisant les prévalence PTLD et NODAT, dont la mise au point nécessiterait un projet séparé.

Les modeles de risque variants-signatures NODAT ont été utiles pour confirmer que le haut
degré de variation des génes sélectionnés par classification n’était pas du au hasard.
Cependant, les cohortes utilisées pour la régression et les tests (n=12+4 pour PTLD,
n=14+28 pour GENODAT) étaient trop petites pour réellement créer des modéles prédictifs
utilisables dépassent le cadre de ces études. La création de modéles par sPLS-DA pourrait

cependant étre utilisée sur de plus grandes cohortes afin de créer de modéles prédictifs.
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Chapitre Il. Régulation des génes

Bien que les variations des séquences nucléotidiques de I'ADN soient une source i
d’hétérogénéité phénotypique interindividuelle, la variabilité d’expression des genes a
également un rdle important. Elle est notamment influencée par des variables
environnementales : on parle alors de régulation épigénétique, notamment par le biais de

processus comme l'acétylation ou bien la méthylation.

Des enzymes de la famille des ADN (DNA) méthyl-transférases (DNMT) sont capables
d’ajouter des groupements méthyles a certaines bases cytosines au début d’'un dimére CG. Il
s’agit d’'une modification épigénétique réversible mais transmissible lors de la division
cellulaire (mitose ou méiose). La relation entre méthylation de '’'ADN et expression peut étre
complexe, mais la méthylation provoque généralement une diminution de la transcription de
'ADN en ARN messagers, et donc une baisse d'expression. Cependant, certains genes
semblent au contraire dépendre de la méthylation pour s’exprimer, et parfois la méthylation

d’'un géne n'influe pas sur son expression®.

Parmi les facteurs pouvant causer des modifications épigénétiques, certains médicaments
peuvent interagir avec les enzymes DNMT ou bien avec les voies de signalisation
épigénétiques, provoquant la méthylation de 'ADN®. Cela peut étre le but du médicament,
on parle alors de « médicament épigénétique »*, mais il peut aussi s’agir d'un effet

secondaire, qu'il soit recherché ou indésirable®.

L'effet des ICN sur la méthylation a jusqu’ici été peu étudiée, mais pourrait influer sur la
variabilité des effets indésirables, ou bien en étre le marqueur. Dans ce contexte, une
modification de I'expression génique selon la prise d'ICN pourrait confirmer un effet sur la
méthylation. Le projet EPIPHITe a pour but danalyser les possibles modifications

d’expression et de méthylation chez la souris apres prise d’ICN.

Claire-Cécile Barrot | These de doctorat | Université de Limoges | 2019 48/87

ImaN|



Il.1. Protocole expérimental

Nous avons pu bénéficier d’'une partie des données produites au cours de la thése de Lucie
Pouché, « Variabilité d’origine génétique et épigénétique de la pharmacodynamie des ICN en
transplantation rénale » (2016). Les données concernaient les niveaux d’expression et de
méthylation des génes de souris soumises aux traitements ICN. Nous avons utilisé les
prélevements restant aprés I'étude précédente pour lesquels il restait suffisamment de

matériel génétique pour une nouvelle analyse.

I.1.1. Expérimentation animale

45 souris méles de la lignée congénique C57BL/6J ont recu une injection intra-péritonéale

quotidienne d’'ICN ou de solvant.

Les anesthésiques ont été dilués dans du sérum physiologique (Chlorure de Sodium 0,9%;
Baxter) a partir de solutions meéres de kétamine (Imalgene® 500, Centravet) (50mg/ml) et de
xylazine (Rompun® 2%, Centravet) (20mg/ml). Les souris ont été séparées en 3 groupes

selon le type d’injection :

e Groupe CSA: ciclosporin a 30mg/kg/jour, préparée a partir d'une solution meére a
50mg/ml (Sandimmune®, Injection, Novartis), d’éthanol 100%, de Cremophor EL®

(Calbiochem®) (huile de ricin) et d’'un soluté glucosé a 5%.

e Groupe TAC : tacrolimus a 2mg/kg/jour, préparée a partir d’'une poudre (tacrolimus
99% 100mg, VWR®), d'éthanol a 100%, de Cremophor EL® et d'un soluté glucosé a
5%.

e Groupe CTR: injection d’'un mélange d'éthanol 100%, de Cremophor EL® et de
glucose a 5%.

A lissue de la période de traitement, les souris ont été anesthésié avant sacrifice et

préléevement des organes.

Chaque groupe contenait 5 lots de 3 souris, sacrifiées aprés 1, 8, 28, 63 et 83 jours de
traitement (anesthésie par solutions de kétamine a 100mg/kg et xylazine a 10mg/kg, puis

sang total prélevé par ponction intracardiaque).

La rate a également été prélevée, nettoyée (1ml de PBS) puis broyée (2ml de RPMI 1640
Medium, GlutaMAX TM Supplement, Life Technologies TM) et filtrée (70um). La solution

cellulaire obtenue a été centrifugée (1500 rpm pendant 10 min a +4°C).

Le sang total et la solution cellulaire de rate ont permis d'isoler les lymphocytes T auxiliaires

(LTCD4), selon le protocole détaillé en Annexe 1.

Claire-Cécile Barrot | These de doctorat | Université de Limoges | 2019 49/87

ImaN|



Les ADN des LTCD4 (ainsi que ceux du foie des souris) ont été extraits (Theése de Lucie
Pouché).
1.1.1.1. Séquencage d’ADN méthylé

L'ADN méthylé a été immunoprécipité par des anticorps reconnaissant la marque méthylée
ou hydroxyméthylée, selon le protocole MeDip (Methylated Immunoprécipitation). L'ADN a
été fragmenté mécaniquement puis incubé avec I'anticorps, avant d’'étre précipité a I'aide de

billes magnétiques couplées a I'anticorps. LADN méthylé a ensuite été séquence.

Le protocole MeDip-Seq complet, développé pour I'lon ProtonTM System (Life Technologies)
de la plateforme GénoLim puis validé par gPCR a partir de la publication de Corley® et de la

thése de Sengenes®, est disponible en Annexe 2.

Le séquencage a généré des fichiers BAM, qui ont été alignés sur le génome de référence
mm8 (mus musculus) avec I'outil BWA.

1.1.1.2. Mesures d’expression

L'amplification des ARN et leur hybridation sur des puces a ADN ont été effectuées sur un
systeme Affymetrix Gene Atlas® avec la puce Affymetrix® Mouse Gene 2.1 ST Array suivant

le protocole fournit par ThermoFisher.

La puce a génére des fichiers au format CEL.

1.1.2. Données analysées

Les données auxquelles nous avons eu accés concernent :

* L'expression en ADN des cellules LTCD4 a J28 : 3 échantillons TAC, 3 échantillons
CSA, 3 échantillons CTR

* La méthylation de I'ADN des cellules LTCD4 a J28: 3 échantillons TAC, 3
échantillons CSA, 3 échantillons CTR

* La méthylation des cellules LTCD4 a J83 : 3 échantillons TAC, 3 échantillons CSA, 3
échantillons CTR

Claire-Cécile Barrot | These de doctorat | Université de Limoges | 2019 50/87

ImaN|



I1.2. Analyse bio-informatique

1.2.1. Normalisation des données d’expression

Les fichiers CEL ont été exploités en utilisant le package R oligo®, et I'expression relative de

chaque sonde a été extraite.

La normalisation des valeurs brutes extraites a été effectuée en deux étapes. D’abord, le
bruit de fond a été corrigé avec la méthode Robust Multi-array Analysis (RMA)%, puis
I'expression de I'ensemble des sondes a été normalisé par quantile. Pour chaque profil,
I’'hnomogénéité des variances, la normalité de distribution et I'écart par rapport a la normalité

des valeurs maximales et minimales (test d’Anderson-Darling) ont été veérifiés.

Une fois les données d’expression normalisée, une valeur d’expression a été calculée pour
chaque géne, comme la somme des valeurs d’expression de toutes les sondes ciblant le
méme géne. Les sondes des puces d’expression étant dupliquées, la valeur d’expression
d'une sonde a été calculée comme la moyenne des expressions de toutes les sondes

identiques, pondérée par la variance entre les échantillons.

GENE
— — e— —
Sonde 2 Sonde 3
X1
—
° X5 .
e 0o 060 0o 0 o ° > o > Z Gene
° e o 0 o o ®
e o 0o o o °
e e 06 o 0 0 o ®
® e 0o 060 0 o ® X3
e o 0 0 o ° ¢ —>eo
e o 0 0 0 o :

Puce

Figure 13: Puce d’expression. Plusieurs sondes ciblent le méme gene. Chaque sonde est dupliquée
sur la puce et rend une valeur d’expression. La valeur d’expression de la séquence ciblée par une
sonde est la moyenne des expression des sondes. La valeur d’expression du géne est la somme des
valeurs d’expression de toutes ses sondes.
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Script 6 : Normalisation des profils d’expression

#lire le fichier CEL

sondrawData = read.celfiles(celFiles, experimentData = experimentData)
sonde = pm(rawData)

sonde = as.data.frame.matrix(sonde)e_bgn = sonde

#Supprimer le bruit

sonde_bgn[,c(ctr, csa, tac)] = backgroundCorrect(as.matrix(sonde[,c(ctr, csa, tac)]),

method = "rma")

#Normalisation

sonde_bgn[,c(ctr, csa, tac)] = normalize(as.matrix(sonde_bgn[,c(ctr, csa, tac)]), method =

"quantile")

#Regrouper les valeurs de chaque sonde sur plusieur echantillons de méme groupe
sonde_bgn$ctr = apply(sonde_bgn[,ctr], 1, mean)

sonde_bgn$csa = apply(sonde_bgn[,csa], 1, mean)

sonde_bgn$tac = apply(sonde_bgn[,tac], 1, mean)

#Variation des valeurs des sondes sur les echantillons de méme groupe
sonde_bgn$ctr_sd = apply(sonde_bgn[,ctr], 1, sd) / sonde_bgn$ctr
sonde_bgn$csa_sd = apply(sonde_bgn[,csa], 1, sd) / sonde_bgn$csa
sonde_bgn$tac_sd = apply(sonde_bgn[,tac], 1, sd) / sonde_bgn$tac

#Une seule valeur par id

res = as.data.frame(table(sonde_bgns$id))

colnames(res) = c("id", "total_probes")

#pour chaque sonde, moyenne de tout les échantillons de méme groupe, pondéré par sa
variance entre échantillon

sonde_bgn$ctr_pond = ifelse(sonde_bgn$ctr_sd == 0, sonde_bgn$ctr, sonde_bgnS$ctr *
sonde_bgn$ctr_sd)

sonde_bgn$csa_pond = ifelse(sonde_bgn$csa_sd == 0, sonde_bgn$csa, sonde_bgn$csa *
sonde_bgn$csa_sd)

sonde_bgn$tac_pond = ifelse(sonde_bgn$tac_sd == 0, sonde_bgn$tac, sonde_bgn$tac *
sonde_bgn$tac_sd)

#CTR
list(sonde_bgn[, 'id']), sum)#Pour chaque 1id,

temp = aggregate(sonde_bgn$ctr_pond, by
somme de toute les valeurs pondérées...

temp_n = aggregate(sonde_bgn$ctr_sd, by = list(sonde_bgn[, 'id']), sum)#...et somme des
variances (qui servent de poids)

temp = merge(temp, temp_n, by = 1)
tempSctr = tempS$Sx.x/temp$x.y#diviser la somme des valeurs pondérées par la somme des poids
temp = temp[, c("Group.1", "ctr")]
res = merge(res, temp, by.x = 'id', by.y = 'Group.1")
#CSA

list(sonde_bgn[, 'id']), sum)
list(sonde_bgn[, 'id']), sum)

temp = aggregate(sonde_bgn$csa_pond, by

temp_n = aggregate(sonde_bgn$csa_sd, by
temp = merge(temp, temp_n, by = 1)
temp$csa = temp$x.x/tempS$Sx.y

temp = temp[, c("Group.1", "csa")]
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res = merge(res, temp, by.x = 'id', by.y = 'Group.1")
#TAC
temp = aggregate(sonde_bgn$tac_pond, by

list(sonde_bgn[, 'id']), sum)
list(sonde_bgn[, 'id']), sum)

temp_n = aggregate(sonde_bgn$tac_sd, by
temp = merge(temp, temp_n, by = 1)
tempStac = tempS$x.x/tempS$x.y

temp = temp[, c("Group.1", "tac")]

res = merge(res, temp, by.x = 'id', by.y = 'Group.1")

11.2.2. Calcul des valeurs de méthylation

Pour chaque échantillon, I'exome séquencé a été divisé en zones de 10pb. Pour chaque
zone, le nombre de séquences d’ADN méthylé alignées a été extrait par I'outil BEDTool.
Pour chaque géne séquencé, une valeur de méthylation a été calculée comme l'aire sous la

courbe du profil de nombre de séquences (Figure 14).

Géne

Séquences d'ADN méthylé alignées

Profile de méthylation du gene

gAiré so@s Ié co@rbef

10 pb
Valeur de méthylation

Figure 14: Calcul de la valeur de méthylation a partir du profil de profondeurs de
lectures.

Pour chaque groupe de souris, le coefficient de variation de la valeur de méthylation de
chaque géne a été calculé. La valeur moyenne de la méthylation d’'un géne pour le groupe a

été calculée lorsque le coefficient de variation était inférieur a 0,1. Dans le cas contraire, les
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données étaient considérées comme non concluante et le géne non analysé.

Cela a créé pour chaque groupe un profil de méthylation, qui a été normalisé par quantile.

Script 7 : Création des profils de méthylation

#csa, liste des echantillons CSA
#tac, liste des echantillons TAC
#ctr, liste des echantillons CTR

exons = data.frame(exon = c(), gene = c(), transcrit = c(), taille = c(), ctr = c(), csa =
c(), tac = c(), chr = c())

data

read.table(paste("raw_cov_medip", chr, sep = ''), header = T)
temp = do.call(rbind, strsplit(as.character(data$name),'_"))
dataSgene = temp[, 1]
datas$transcrit = temp[, 2]
data$exon = paste(temp[, 1], temp[, 2], temp[, 3], sep = '_")
#Moyenne par groupe
dataSctr = apply(data[, ctr], 1, mean)
dataScsa = apply(data[, csa], 1, mean)
datas$tac = apply(data[, tac], 1, mean)
#Aire sous la courbe
datastaille = data$end - data$start
data$ctr = data$ctr*datastaille
data$csa = data$csa*datastaille
data$tac = data$tac*datastaille
data_exon = data[, c('gene', 'transcrit', 'exon')]
data_exon = data_exon[!duplicated(data_exon), ]
#taille
temp = aggregate(datas$taille, by = list(data$exon), sum)
colnames(temp) = c('exon', 'taille')
data_exon = merge(data_exon, temp)
#ctr
temp = aggregate(dataSctr, by = list(data$exon), sum)
colnames(temp) = c('exon', 'ctr')
data_exon = merge(data_exon, temp)
#csa
temp = aggregate(dataScsa, by = list(data$exon), sum)
colnames(temp) = c('exon', 'csa')
data_exon = merge(data_exon, temp)
#tac
temp = aggregate(data$tac, by = list(data$exon), sum)
colnames(temp) = c('exon', 'tac')
data_exon = merge(data_exon, temp)

#Normalisation quantile
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data_exon = data_exon[apply(data_exon[,c('ctr', 'csa', 'tac')], 1, min) > 0, ]

data_exon[,c('ctr', 'csa', 'tac')] = normalize.quantiles(as.matrix(data_exon[,c('ctr',

'csa', 'tac')]))
11.2.3. Différences de profils selon les conditions
Pour un méme jour, nous avons comparés les différences entre les valeurs relatives

d’expression ou de méthylation d’'un groupe de souris traitées par ICN (groupe TAC ou

groupe CSA) contre celles du groupe de souris CTR.
Tout d’abord, nous avons calculé ces différences, comme log2 du ratio des valeurs, nommé

delta (D).

Puis nous avons cherché a savoir quels A étaient significatifs. Plutdt que de fixer un seuil au-
dela duquel un A serait considéré comme « bon », nous avons cherché a déterminer si un A

était aberrant par rapport a 'ensemble des autres deltas.

Pour cela, nous avons testés plusieurs outils mathématiques et statistiques.

11.2.3.1. Outils statistiques
* Le critére de Chauvernet (William Chauvenet, 1863)

Ce critere est la probabilité d’obtenir un delta particulier au vu de I'ensemble des autres
valeurs de delta. Si le critere est < 0,5, on peut considérer la valeur comme aberrante. Il
s'agit d’'une approche stochastique utilisant la fonction d’erreur complémentaire (erfc). Nous

lavons utilisé le critere récursivement, de delta en delta :
¢ Tri décroissant des delta en fonction de leur valeur absolue.
* Tant qu’il reste des delta :

1. Calcul du crittre de Chauvernet pour le delta le plus grand:

( ‘Amax _A
o

)

nxerfc

2. Suppression du delta le plus grand, dont le critére a été calculé

* Le test de Grubbs (Frank E. Grubbs, 1969)

Le test se base sur la normalité de la distribution des delta. Tout comme pour les critere de
Chauvernet, seul le delta le plus grand en valeur absolu est calculé, ainsi nous avons utilisé

ce test récursivement.

Le test compare le résidu normalisé de A (noté G) a un critére utilisant la table de Student
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|A— A _n—-1 t*
:T et Gthéorique_ \/E * n—2+t2

associée a la distribution de Student avec n-2 degrés de liberté et un niveau de significativité

(noté Gieorique) : G . avec t la fonction quantile

de a/n.

Si G > Georique, alors A est aberrant. Nous pouvons donc établir pour chaque A la p-value

correspondant a son aberrance.

¢ Test de Thompson (David J. Thompson, 1950

Une autre méthode déterminant I'aberrance du A a la valeur absolue la plus grande, le test
de Thompson se base une fois encore sur la normalité de la distribution. Il est trés similaire
au test de Grubbs en cela qu’il compare le résidu normalisé du A le plus grand a une valeur
théorique T, calculée de la méme maniére que Gueoique. Cependant, T n’est calculé qu’une

seule fois pour I'ensemble des A, rendant le test moins stringeant.

+ L’algorithme de Pierce (Benjamin Peirce, 1877)
Le critére de Pierce trouve I'ensemble des A aberrants sans reposer sur des p-values. I
détermine comme aberrants tous les A tels que  |A,—A[>0*R , R étant une valeur tirée de

la table de Pierce en fonction du nombre de valeurs aberrantes suspectées. Nous avons
répété l'algorithme tant qu’il trouvait de nouveaux A aberrants, en retirant a chaque fois de

I'ensemble les A aberrants précédemment détectés.
* Le test Khi2 (Wilfrid Joseph Dixon, 1950

Un autre test qui calcule la p-value selon laquelle la valeur la plus éloignée de la moyenne
serait aberrante, basé sur la distribution du khi carré des différences au carré entre les deltas

et la moyenne. Le calcul de cette p-value a été effectué récursivement.

11.2.3.2. Calcul de scores d’aberrance

Afin de comparer les différents tests, nous les avons utilisés pour calculer des scores

d’aberrance.

* Pour les tests utilisant des p-values, les score ont été calculés selon un gradient

linéaire allant de O pour une p-value = 0,05 jusqu’a 1 pour une p-value de 0.

* Le critere de Chauvernet représentant la plausibilité du A, son score a été calculé

comme 1 — le critére.

* Le score de Pierce a été calculé a partir du nombre d'itérations nécessaires pour

Claire-Cécile Barrot | These de doctorat | Université de Limoges | 2019 56/87

ImaN|



(k—1)

gu’un A soit considéré comme aberrant, noté k: 1—
max (k)

11.2.3.3. Sélection des génes

Le score daberrance reflete la significativité de la différence entre I'expression (ou la
méthylation) des génes des souris du groupe CTR et du groupe traité par I'ICN (CSA ou
TAC) au méme jour.

Nous avons considéré comme d'intérét les génes dont a la fois la méthylation et I'expression

a J28 sont aberrants.
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11.3. Résultats

11.3.1. Normalisation des données d’expression

Les données d’expression a J28 incluaient 3 souris du groupe CTR, 2 souris du groupe CSA

et 3 souris du groupe TAC.

41 345 sondes différentes hybridées entre 4 et 11 fois chacune (total de 770 069 mesures
d’expression par puce) ont permis d'évaluer I'expression de 30 382 genes. La normalisation
des données pour les différentes souris et conditions est présentée en Figure 15. Elle
consistait en une premiére étape de suppression du bruit de fond, sui<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>