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Résumé :  

Élucider les processus transcriptionnels et épigénétiques dérégulés dans les cancers est 

fondamental pour mieux comprendre les voies biologiques impliquées et proposer une 

thérapie adaptée au phénotype moléculaire de chaque tumeur. Les approches classiques de 

classification non supervisée définissent des groupes moléculaires principaux pour chaque 

type tumoral. Cependant, ces méthodes, appliquées à des tumeurs complexes comme le 

carcinome hépatocellulaire (CHC), le 3ème cancer le plus mortel au monde, définissent des 

groupes qui restent relativement hétérogènes et ne reflètent qu’imparfaitement la diversité 

des mécanismes biologiques à l’œuvre dans ces tumeurs. Au cours de ma thèse, j’ai développé 

une stratégie d’analyses innovante, basée sur l’analyse en composantes indépendantes (ACI), 

pour extraire des signatures de processus biologiques précis à partir de grands jeux de 

données transcriptomiques et épigénétiques. Grace à cette nouvelle approche, j’ai identifié 

des groupes de gènes co-régulés, associés à des phénotypes ou altérations moléculaires 

précises. De même, l’analyse en composantes indépendantes du méthylome de 738 CHC m’a 

permis d’isoler 13 signatures épigénétiques stables, préférentiellement actives dans certaines 

tumeurs et certains sites CpG. Ces signatures incluent des signatures de méthylation 

précédemment associées au vieillissement et au cancer, mais aussi de nouvelles signatures 

d'hyper- et d'hypométhylation liées à des événements « drivers » et sous-groupes 

moléculaires spécifiques. Ces résultats nous éclairent sur la diversité des mécanismes 

moléculaires impliqués dans la carcinogenèse hépatique. Les outils d’analyse biostatistique 

innovants que j’ai développés ont été incorporés dans un package R librement utilisable par 

la communauté scientifique. 
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Title : Transcriptomic and epigenetic signature analysis of hepatocellular carcinomas 

 

 

Abstract :  

Elucidating deregulated transcriptional and epigenetic processes in cancers is fundamental to 

better understand the biological pathways involved and to propose a therapy adapted to the 

molecular phenotype of each tumor. Classical unsupervised classification approaches define, 

for each tumor type, the main molecular groups. However, these methods, applied to complex 

tumors such as hepatocellular carcinoma (HCC), the 3rd cause of cancer-associated mortality 

worldwide, define groups that remain relatively heterogeneous and only imperfectly reflect 

the diversity of biological mechanisms at work in these tumors. During my PhD, I developed 

a, innovative strategy involving independent component analysis (ICA) to extract signatures 

of precise biological processes in large transcriptomic and epigenetic tumor data sets. This 

new approach allowed me to identify groups of co-regulated genes associated with specific 

phenotypes or molecular alterations. Similarly, independent component analysis of the 

methylomes of 738 HCC revealed 13 stable epigenetic signatures preferentially active in 

specific tumors and CpG sites. These signatures include signatures previously associated with 

ageing and cancer, but also new hyper- and hypomethylation signatures related to specific 

driver events and molecular subgroups. The work presented in this thesis sheds light on the 

diversity of molecular processes remodeling liver cancer transcriptomes and methylomes, 

improve the understanding of the molecular mechanisms involved in hepatic carcinogenesis 

and provides a statistical framework to unravel the signatures of these processes. 

Keywords : 
 

Hepatocellular Carcinoma, Independent Component Analysis, RNAseq, Methylation, 

Epigenetic Signatures 
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Il existe aussi des tumeurs hépatiques bénignes. Les principales, classées par fréquence, sont : 

l'hémangiome, une malformation vasculaire ; l’hyperplasie nodulaire focale, une prolifération 

d’hépatocytes polyclonale qui semble survenir suite à une perturbation locale du flux sanguin ; 

et l’adénome hépatocellulaire (HCA) dérivé de la prolifération monoclonale d’hépatocytes 

matures (Grazioli et al., 2017).  

1.1. Facteurs	de	risque,	histologie	et	traitement	

1.1.1. 	Épidémiologie	et	facteurs	de	risque	

Mon travail se focalise sur le carcinome hépatocellulaire (CHC), la forme la plus fréquente de 

cancer primitif du foie. Il se développe principalement sur un foie ayant subi des lésions 

sévères, cirrhotique dans 70 % à 90 % des cas. La cirrhose apparaît après de nombreuses 

années pendant lesquelles l’organe a connu une inflammation chronique pouvant être due à 

l’exposition à des composés toxiques, à des agents infectieux, à la présence de syndrome 

métabolique, ou à des maladies rares (El–Serag and Rudolph, 2007). Dans le cas de l’affection 

du patient par une maladie chronique du foie, l’inflammation peut entraîner l’apparition d’une 

fibrose hépatique plus ou moins importante, ce qui correspond à un tissu cicatriciel. Plusieurs 

stades de fibrose existent, définis en fonction de la sévérité des altérations dans le foie. Le 

plus sévère, correspondant à la cirrhose. Cette dernière est un état dans lequel l'architecture 

du foie est détruite par l’apparition de nodules structurellement anormaux, présentant une 

accumulation de mutations somatiques, qui s’accompagnent d’une diminution de la fonction 

hépatique (Brunner et al., 2019; Ginès et al., 2016). La cirrhose rend le foie incapable de 

remplir ses fonctions habituelles et constitue le terrain favorable au développement d’un 

cancer. Son origine et les paramètres personnels comme l’âge, le sexe et l’hygiène de vie, 

influent sur le risque individuel des patients de développer un cancer. 

 

L’incidence du CHC n’est pas la même en fonction des régions, on le retrouve de manière plus 

fréquente en Asie de l’Est et du Sud-Est, en Afrique centrale et en Afrique de l’Est (cf. Figure 

1). On remarque que la disparité de l’incidence dans les différentes régions du monde 

correspond à la répartition des facteurs étiologiques (McGlynn et al., 2001). En France, le 

développement d’un CHC est dans 50 % des cas, dû à la surconsommation d’alcool (Rosa et 

al., 2010). Aux États-Unis, c’est l’obésité qui représente le facteur de risque le plus important 

avec l’infection par l’hépatite C. En effet, l’accumulation de graisses dans le foie peut 
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Figure 2 : Interaction entre la prédisposition génétique, les facteurs environnementaux et la 

survenue du CHC. Rouge, modèle héréditaire mendélien, bleu, polymorphismes impliqués dans 

l'apparition du CHC, vert, empreinte génétique du CHC des expositions génotoxiques, et violet, les 

traitements potentiels utilisés pour réduire l'incidence du CHC (Zucman-Rossi et al., 2015). 

1.1.2. Caractéristiques	et	classification	morphologique	des	tissus 

Le carcinome hépatocellulaire peut avoir un aspect macroscopique très variable et son 

diamètre peut aller de quelques millimètres à 20 cm. Pour caractériser le foie du patient à 

partir duquel il s’est développé, on évalue la sévérité de la cirrhose grâce au score METAVIR 

(Poynard et al., 1997). Ce dernier définit 5 stades allant du foie sans fibrose F0 au stade 
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cirrhotique F4. Des classifications ont également été établies pour quantifier la différenciation 

du CHC. Le grade d’Edmondson-Steiner sépare les CHC en 4 groupes, allant du grade I, de CHC 

très bien différenciés parfois difficiles à distinguer du tissu non tumoral, au grade IV, peu 

différenciés et plus agressifs (Edmondson and Steiner, 1954). Le pronostic du carcinome 

hépatocellulaire dépend du stade de découverte et de la gravité de la cirrhose du foie non-

tumoral. Il existe plusieurs classifications visant à orienter le traitement et notamment 

sélectionner les patients pouvant bénéficier d’un traitement à visée curative susceptible 

d’améliorer leur survie (Levy and Sherman, 2002). Actuellement, la classification pronostic 

recommandée par l’EASL (European Association for the Study of the Liver) et l’AASLD 

(American Association for the Study of Liver Diseases) est la classification du Barcelona Clinic 

Liver Cancer (BCLC), comprenant les stades BCLC 0, A, B, C et D, allant du plus précoce au stade 

terminal. Elle prend en compte le nombre et la taille des nodules, la présence d’invasion 

vasculaire, de lésions extra-hépatiques, la fonction hépatique, et l’état général de l’individu 

pour orienter les patients vers les thérapies adaptées (Sia et al., 2017). 

1.1.3. Pronostic	et	traitement	

 
Dans l’ensemble, le pronostic des CHC est mauvais, puisque seuls 30 % des patients, ceux dont 

le CHC est détecté à un stade précoce (BCLC 0 et A), peuvent bénéficier d’un traitement curatif 

comme la résection chirurgicale, la transplantation ou l’ablation percutanée (par alcoolisation 

ou radiofréquence). La transplantation hépatique a l’avantage de guérir à la fois la tumeur et 

la cirrhose sous-jacente du foie, elle est donc un traitement incontournable pour les tumeurs 

détectées à un stade précoce. Cependant le manque de donneurs de foie limite le nombre de 

transplantations, ce qui entraîne un temps d'attente de plus en plus long, pendant lequel l’état 

du patient peut s’aggraver (Bruix and Llovet, 2002). 

 

Pour les patients avec un CHC de stade intermédiaire (BCLC B), non éligibles à ces traitements 

curatifs, les possibilités sont : la chimio-embolisation artérielle, qui permet de bloquer l’apport 

sanguin de la tumeur, et la chimiothérapie intra-artérielle, qui consiste à injecter des 

molécules de chimiothérapie dans l’artère hépatique grâce à un cathéter. Ces traitements 

visent à améliorer la survie, que ce soit en durée ou en qualité de vie, sans aggraver l’évolution 

de la cirrhose, mais peuvent présenter des effets secondaires (Galuppo et al., 2014).  
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Si la tumeur est à un stade avancé (BCLC C), ou à un stade intermédiaire (BCLC B), et qu’elle 

ne répond pas aux traitements décrits ci-dessus ou récidive, un traitement médicamenteux 

peut-être administré. Pendant longtemps, le seul traitement proposé était le Sorafenib. Il 

s’agit d’un inhibiteur qui cible les récepteurs VEGFR-1/2/3 (vascular endothelial growth factors 

receptors), les kinases sérine/thréonine BRaf et CRaF, et les PDGFR-α/β (platelet-derived 

growth factor receptors). L’essai SHARP qui a comparé les effets du Sorafenib par rapport au 

placebo a montré une amélioration de la survie globale des patients de 3 mois en moyenne et 

une diminution de la progression radiologique (Llovet et al., 2008). Ces dernières années de 

nouveaux traitements de première ligne, le Lenvatinib, un inhibiteur de la tyrosine-kinase à 

cibles multiples (VEGFR 1-3, FGFR 1-4, PDGFRα, RET), et de deuxième ligne tels que le 

Regorafenib, le Cabozantinib et le Nivolumab, ont été approuvés. Le Regorafenib, un 

inhibiteur multikinase plus efficace contre les kinases VEGFR et dont l'activité est plus large 

(contre le TIE2, le KIT et le RET) que le Sorafenib, a montré des résultats positifs chez les 

patients dont les tumeurs progressent sous Sorafenib (Bruix et al., 2017). Une amélioration 

similaire de la survie est obtenue avec le Cabozantinib, un inhibiteur de tyrosine kinases 

(VEGFR 1-3, MET et AXL) (Abou-Alfa et al., 2018). Le Nivolumab est pour le moment la seule 

immunothérapie autorisée dans le traitement des CHC. Il s’agit d’un anticorps monoclonal 

ciblant le point de contrôle immunitaire inhibiteur de la molecule PD-1 (Programmed cell 

death 1). Cependant, le Ramucirumab, un anticorps monoclonal qui se lie au VEGFR-2 et 

bloque son activation, a montré des résultats prometteurs en test de phase III (Zhu et al., 

2018). Plus récemment, l'association de l’Atezolizumab (inhibiteur de PD-L1) avec le 

Bevacizumab (inhibiteur du VEGF) a montré des résultats exceptionnels dans un essai de 

phase 3 avec environ 30 % de réponses objectives et une amélioration significative de la survie 

globale des patients.  

 

Au cours des dernières années, malgré la caractérisation des altérations dans les CHC et le 

développement de thérapies moléculaires ciblant les voies de signalisation altérées, de 

nombreux essais cliniques ont échoué. Les raisons de leur échec sont hétérogènes et 

comprennent le manque de compréhension des facteurs critiques de la 

progression/dissémination tumorale, la toxicité hépatique ou les défauts de conception des 

essais (Llovet and Hernandez-Gea, 2014). De nouveaux essais sont également conçus pour 

tester des médicaments sur des sous-populations de patients atteints de CHC à partir de 
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biomarqueurs. On retrouve par exemple le test d’inhibiteurs de MEK chez les patients 

présentant une activation de RAS (Das, 2018). Ces stratégies ont été jugées efficaces dans les 

cancers du sein, du mélanome et du poumon, et pourraient changer le paysage de la 

conception des essais cliniques du CHC. Le profilage moléculaire et la réponse au traitement 

sont étroitement liés ; par conséquent, l'amélioration de la compréhension des dérégulations 

dans les CHC permettra de les cibler efficacement avec une thérapie spécifique. 

1.2. Altérations	moléculaires	driver	

Les étiologies et les processus moléculaires menant à la transformation maligne des 

hépatocytes en CHC sont multiples, induisant une grande hétérogénéité dans ces tumeurs. En 

effet, de nombreuses altérations génétiques s’accumulent dans les tissus durant la vie du 

patient, particulièrement pendant la prolifération des nodules cirrhotiques (Brunner et al., 

2019) et le développement du carcinome hépatocellulaire. Seules certaines altérations ont 

des effets sur les mécanismes de régulation cellulaire, ce qui peut leur conférer un avantage 

sélectif dans la transformation maligne de la cellule. On les appelle altérations driver. On 

estime que le nombre d’altérations dites driver est limité, généralement moins de dix 

(Hanahan and Weinberg, 2000), et confère à la cellule une ou des capacités permettant le 

développement de la tumeur. Les autres altérations sans effet dans le développement 

tumorale sont dites passager (Pon and Marra, 2015). Il est donc important d'identifier et 

caractériser les altérations qui contribuent à la transformation et aux dysfonctionnements 

cellulaires afin de comprendre la biologie et la diversité des tumeurs dans l’optique du 

développement de thérapies ciblées adaptées au phénotype tumoral.  

1.2.1. Différents	types	d’altérations	driver	

Il existe différents types d’altérations somatiques dans le génome d’une cellule tumorale qui 

modifient la séquence et parfois le nombre de copies de l’ADN : les substitutions 

nucléotidiques, les petites insertions et délétions (indels) ou les réarrangements structuraux 

de plus grande taille (Lengauer et al., 1998). D’autres processus moins fréquents peuvent aussi 

participer à la carcinogénèse hépatique. 

1.2.1.1. Mutations ponctuelles 

Les mutations ponctuelles sont les substitutions nucléotidiques et les indels dont la taille est 

inférieure à 10 nucléotides. Parmi les processus responsables de la survenue de mutations 
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1.2.1.2. Aberrations chromosomiques 

La plupart des CHC présente une instabilité chromosomique importante, avec de nombreux 

gains, pertes, ou réarrangements chromosomiques, dus à différents mécanismes, ou erreurs 

lors de la réplication et division cellulaire (Daughtry and Chavez, 2016). L’altération du nombre 

de copies de l’ADN peut engendrer un changement d'expression. Les délétions hétérozygotes 

et homozygotes peuvent inactiver partiellement ou totalement le fonctionnement de gènes 

suppresseurs de tumeurs, comme CDKNA2, TP53 et AXIN1 dans les CHC. Les gains et 

amplifications focales peuvent augmenter l’expression des oncogènes tel que MYC, CCND1 et 

MET (cf. Figure 4).  

 

Figure 4 : Fréquence des anomalies du nombre de copies le long du génome. L'axe de droite indique 

la fréquence des changements de faible amplitude (gains et pertes) ; l'axe de gauche indique la 

fréquence des changements de forte amplitude (amplifications focales et délétions homozygotes). Les 

gènes cibles des amplifications récurrentes et des délétions homozygotes sont indiqués (Schulze et al., 

2015). 

 
Les anomalies chromosomiques macroscopiques, touchant une grande portion ou un bras de 

chromosome, sont fréquentes dans les CHC, comme les gains des bras 1q, 5, 22 6p, 7, 8q, 17q 

et 20 et les pertes des bras 1p, 4q, 6q, 8p, 13q, 16, 17p et 21 (Schulze et al., 2015; Zucman-

Rossi et al., 2015). L’accumulation de gains chromosomiques multiples a été identifiée comme 

un événement tardif dans les CHC faisant suite à une première altération driver favorisant 

l’instabilité chromosomique (Letouzé et al., 2017). Par ailleurs, il a été montré que les CHC les 

plus instables étaient globalement associés à des tumeurs peu différentiées, plus 

prolifératives et avec un mauvais pronostic (Boyault et al., 2007).  
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1.2.1.3. Réarrangements structuraux 

Les réarrangements structuraux sont composés de 4 types d’altérations simples : duplications, 

délétions, inversions et translocations qui touchent la séquence d’ADN (Feuk et al., 2006). On 

observe également des évènements complexes qui sont la combinaison synchrone de ces 

altérations élémentaires, comme le chromothripsis, qui se caractérise par la pulvérisation 

d’une séquence chromosomique en plusieurs fragments et leurs réassemblages aléatoires 

(Pellestor et al., 2014). Les réarrangements structuraux sont de taille variable et leurs points 

de cassure peuvent se trouver, comme pour les mutations, dans des séquences codantes pour 

des protéines, ou non-codantes.  

 

Un point de cassure dans la séquence codante d’un gène ou dans ses introns entraîne 

directement la fusion d’une partie du gène avec une séquence distante, induisant une 

molécule d’ADN chimérique. Quand la région distante correspond à un autre gène, cela 

engendre une fusion de gènes, qui, si elle est exprimée induit l’apparition d’un transcrit 

chimérique. Le transcrit peut-être non fonctionnel, ou au contraire combiner différents 

domaines qui vont augmenter et modifier l’activité de la protéine qu’il code (Honeyman et al., 

2014). Par exemple, l’inversion de la séquence d’ADN comprenant le domaine 3’UTR de IL6 

identifiée dans le foie (cf. Figure 5), entraîne la formation d’un transcrit ne contenant pas les 

éléments de régulation d’IL6, ce qui empêche sa dégradation et aboutit à une accumulation 

dans les cellules (Calderaro et al., 2018). 

 

Quand la région remaniée est intergénique, l’altération peut changer le contexte 

chromatinien dans lequel se trouve le gène ce qui peut rapprocher des éléments de régulation 

de la transcription et modifier son expression. Par exemple, la délétion de la séquence 

contenant les exons du gène INHBE identifiés dans certains adénomes hépatocellulaires, 

détourne son promoteur, qui active alors la transcription du gène GLI1, et entraîne la 

formation de tumeurs (Nault et al., 2017).  La translocation d’une séquence contenant des 

enhancers actifs, ou la délétion d’insulators, peut augmenter l’expression d’un oncogène et 

participer à la transformation tumorale (Haller et al., 2019; Hnisz et al., 2016) (cf. Figure 5). 
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l’utilisation des données de séquençage exome, génome et RNAseq, alignées sur une 

référence de la séquence virale d’AAV2 ont permis d’identifier d’autres insertions. Les reads 

s’alignant en partie sur le génome humain et en partie sur le génome viral permettent 

d’identifier le point d’insertion du virus. De cette manière, on retrouve des insertions de ce 

virus, caractérisées comme driver dans la transformation maligne des cellules du foie, dans 

des oncogènes typiques comme dans le promoteur de TERT, les gènes du cycle cellulaire 

CCNA2 et CCNE1, TNFSF10 et KMT2B (Bella et al., 2019; Nault et al., 2015).  

1.2.2. Gènes	et	pathways	driver	

Le CHC a fait l’objet de plusieurs études, de notre laboratoire (Guichard et al., 2012; Schulze 

et al., 2015) et d’autres (Ahn et al., 2014; Fujimoto et al., 2012), visant à identifier les voies et 

processus affectés de manière récurrente par des altérations génétiques, qui conduisent à la 

carcinogénèse hépatique. On retrouve 6 voies de signalisation principales (cf. Figure 6). 

 

Figure 6 : Paysage génétique du CHC. Rouge, activant les mutations des oncogènes, bleu, inactivant 

les mutations des suppresseurs de tumeurs. ∗ Gène ciblé de façon récurrente par l'intégration du virus 

HBV. (Zucman-Rossi et al., 2015). 

 

Le gène le plus fréquemment altéré dans les CHC est TERT qui code pour la sous-unité 

catalytique du complexe de télomérase. Ce complexe est essentiel pour l'allongement et 

l'entretien des télomères, évitant ainsi l'érosion chromosomique dans les cellules. Le gène 

TERT n’est pas exprimé dans le foie sain, mais il est réactivé au début de la carcinogenèse 
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hépatique, entraînant une altération de la longueur des télomères. On retrouve une 

surexpression de la télomérase dans 90 % des CHC (Farazi et al., 2003; Plentz et al., 2007) 

pouvant être induite par différents mécanismes : les mutations du promoteur (54 % à 60 %) 

(Nault et al., 2013), l'amplification du gène (5 % à 6 %) (Totoki et al., 2014) ; l'insertion des 

virus HBV ou AAV2 (10 % à 15 %) (Chiang et al., 2008; Nault et al., 2015; Paterlini-Bréchot et 

al., 2003) ou des réarrangements structuraux du promoteur. On retrouve ces altérations 

associées de manière fréquente à une instabilité génomique accrue. 

 
Après la maintenance des télomères, la deuxième voie la plus altérée dans le CHC est la voie 

Wnt/B-caténine, essentielle pour la zonation du foie et la différenciation des cellules 

hépatiques. On la retrouve activée dans 17 % à 44 % des CHC, avec une surexpression des 

gènes cibles comme GLUL et LGR5, particulièrement chez les patients avec des tumeurs bien 

différenciées (Boyault et al., 2007). Cette activation est en grande majorité due à la présence 

de mutations activatrices du gène CTNNB1 (Coste et al., 1998). Plusieurs positions récurrentes 

de mutation dans ce gène ont été caractérisées, induisant différents degrés d’activation de la 

voie, comme les substitutions ou délétions in-frame touchant la séquence de CTNNB1 cible du 

complexe inhibiteur APC/AXIN1/GSK3B (Rebouissou Sandra et al., 2016). Des mutations 

inactivatrices des gènes AXIN1 (10% des cas) (Satoh et al., 2000), APC (1-2% des cas) ou ZNRF3 

(3% des cas) (Basham et al., 2019) affectant la voie Wnt/B-caténine sont également retrouvées 

dans les CHC, mais de manière moins fréquente.  

 
L'inactivation du gène TP53 par mutation somatique touche 12 % à 48 % des CHC, le plus 

souvent dans les tumeurs induites par le virus HBV (Zucman-Rossi et al., 2015). Ces mutations 

sont retrouvées tout le long du gène, la seule position de mutation récurrente caractérisée 

est la mutation R249S associée à l’exposition à l'aflatoxine B1 (Guichard et al., 2012). TP53 est 

un gène suppresseur de tumeur impliqué dans la régulation du cycle cellulaire, 

spécifiquement dans la transition G1/S, c’est-à-dire la transition entre la croissance cellulaire 

pendant laquelle a lieu la plupart de la régulation transcriptionelle et la phase de réplication 

de l’ADN. Il joue aussi un rôle dans le mécanisme de réparation de l'ADN et dans le contrôle 

de l'apoptose, la mort cellulaire programmée. En dehors de l’altération du gène TP53, des 

mutations inactivatrices de RB1 (3 % à 8 % des cas) et CDKN2A (2 % à 12 %) sont également 
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impliquées dans l'altération du cycle cellulaire (Ahn et al., 2014; Totoki et al., 2014). Les 

mutations des gènes TP53 et CTNNB1 sont majoritairement exclusives. 

 

Le stress oxydatif est la troisième voie la plus altérée dans le CHC. L’exposition continue à des 

facteurs de stress lors d'une inflammation ou d'une consommation prolongée d'alcool 

entraîne une dérégulation de l’équilibre entre le taux de production et d’élimination des 

espèces réactives de l’oxygène (ROS). La rupture de cette homéostasie favorise la 

transformation maligne. L’une des voies de signalisation impliquée dans le processus de la 

réponse au stress est celle régulée par le complexe NFE2L2/KEAP1 (Guichard et al., 2012). Une 

étude in vitro a montré que l'activation constitutive de la voie favorise la survie et inhibe la 

mort cellulaire (Sporn and Liby, 2012). Il a été montré que 5 % à 15 % des cas de CHC (Zucman-

Rossi et al., 2015) présentent une activation de cette voie, soit par mutation activatrice de 

NFE2L2 (nuclear factor erythroid 2-related factor 2), soit par mutation inactivatrice de KEAP1 

(Kelch-like ECH-associated protein 1), ce qui empêche sa liaison à NFE2L2 et la dégradation de 

ce dernier (Bryan et al., 2013).  

 
La voie PI3K-AKT-mTOR, qui module le métabolisme et la prolifération cellulaire, est activée 

dans les CHC par mutation inactivatrice de PTEN (1 % à 3 % des cas), de TSC1 ou de TSC2 (3 % 

à 8 % des cas) (Totoki et al., 2014). La voie RAS/RAF/MAPK, également impliquée dans la 

prolifération, la différenciation, la migration et la survie, est altérée dans les CHC. On retrouve 

dans 2 % à 9 % des mutations de RPS6KA3 entraînant la perte d'une boucle de rétroaction 

négative et l'activation constitutive de la voie (Zucman-Rossi et al., 2015). De plus, FGFR est le 

récepteur en amont dans la signalisation de PI3K-AKT-mTOR et de RAS/RAF/MAPK. 

L’activation de ces voies pourrait également être liée à l'amplification d'une région qui inclut 

le FGF3, FGF4 et FGF19, décrite dans 5 % des CHC (Babina and Turner, 2017). 

 
Enfin, différents régulateurs épigénétiques, en particulier le complexe de remodelage de la 

chromatine SWI/SNF, sont fréquemment altérés dans les CHC. Ce complexe est impliqué dans 

le changement de conformation de l'ADN, permettant ainsi, quand il est recruté, de faire 

glisser les nucléosome le long de la séquence d’ADN pour rendre possible la transcription de 

certains gènes (Masliah-Planchon et al., 2015). Des mutations inactivatrices des gènes ARID1A 

et ARID2 sont identifiées respectivement dans 4 % à 17 % et 3 % à 18 % des CHC (Nakamura 

et al., 2019). Les effets précis sur changement induit par l’inactivation de ces deux gènes et 
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les mécanismes par lesquels ils promeuvent la carcinogénèse hépatique restent flous. 

Cependant, il a été mis en évidence qu’ARID1A code pour la sous-unité BAF250a du complexe 

SWI/SNF, qui se lie à l’ADN et recrute d’autres composants du complexe pour ouvrir la 

chromatine à la machinerie de transcription (Guan et al., 2011). Il a été décrit comme étant à 

la fois un oncogène, dont la surexpression intervient dans l’initiation de la transformation 

tumorale, et un suppresseur de tumeur dans le développement du cancer (Sun et al., 2017). 

L’inactivation du gène ARID1A après l'établissement de la tumeur augmenterait le potentiel 

métastatique du CHC (Nakamura et al., 2019). Il a également été montré que sa perte dans le 

foie normal était liée à la dérégulation du métabolisme lipidique ce qui entraîne un stockage 

aberrant de graisse dans le foie et une prédisposition aux maladies métaboliques non 

alcooliques (NASH), un terrain favorable au développement des CHC (Qu et al., 2019). Le gène 

ARID2 est quant à lui nécessaire à la réparation des dommages de l'ADN induits par les UV et 

les composés cancérigènes dans le CHC (Oba et al., 2017).  Le rétablissement de son 

expression dans le foie inhibe la croissance cellulaire et la progression tumorale chez la souris, 

alors que son inhibition entraîne une surexpression des gènes codant pour les protéines du 

cycle cellulaire comme CCND1 et CCNE1 (Duan et al., 2016; Toh et al., 2019). On retrouve aussi 

dans les CHC, des altérations d’autres régulateurs épigénétiques, notamment les histones 

méthyltransférases MLL/KMT2 qui jouent un rôle dans la modulation de la chromatine et 

l'accessibilité de l’ADN, dans 2 % à 6 % des tumeurs (Zucman-Rossi et al., 2015). 

1.3. Groupes	et	signatures	moléculaires	

Plusieurs approches ont été utilisées pour identifier des groupes de tumeurs hépatiques 

présentant des profils moléculaires homogènes et identifier des signatures transcriptionnelles 

de pronostics et de différents phénotypes. Les méthodes statistiques utilisées et les principaux 

résultats obtenus sont décrits ci-dessous. 

1.3.1. Méthodes	d’analyse	non	supervisées	

Le clustering englobe les techniques de data mining visant à partitionner un gros volume de 

données en un ensemble de sous-groupes homogènes (Jain et al., 1999). Il s’agit de méthodes 

non-supervisées, c’est-à-dire sans hypothèse préalable pour guider l’analyse. Elles sont 

couramment utilisées pour l’analyse de données transcriptomiques.  
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Par exemple, Eisen et al. sont parmi les premiers à avoir utilisé la technique de clustering 

hiérarchique pour déterminer des groupes de gènes co-régulés et les visualiser selon leur 

profil d’expression dans les levures (Eisen et al., 1998). Le clustering hiérarchique est un 

algorithme qui s’appuie sur une notion de distances entre individus pour regrouper les plus 

semblables en groupes appelés clusters, tout en maximisant la dissimilarité entre les groupes 

formés. Deux grandes familles de clustering hiérarchique co-existent : les approches dites 

ascendantes (qui agglomèrent les individus selon leur similarité) (Guha et al., 1998) et les 

approches dites descendantes (qui divisent le groupe initial d’individus par rapport à leur 

dissimilarité). 

 

Il existe plusieurs méthodes permettant de calculer des distances entre les individus 

(euclidienne, corrélation de Pearson…) et d’estimer le critère de liaison entre les clusters 

(simple, moyen, complet, centroïdes…) (Szekely and Rizzo, 2005). Les méthodes hiérarchiques 

regroupent les données sous la forme d’un dendogramme, arbre où les individus sont 

regroupés de proche en proche (cf. Figure 7). Les méthodes de clustering hiérarchique ont 

l’avantage de proposer une classification des données suivant plusieurs niveaux (Struyf et al., 

1997). Le regroupement des tumeurs permet d’identifier des groupes moléculaires 

homogènes, et le regroupement des gènes permet d’identifier des modules de gènes co-

régulés (Segal et al., 2003).  

 

Figure 7 : Classification par clustering hiérarchique. Les clusters sont formés en utilisant un calcul de 

la distance entre 2 individus. Ils sont ensuite appariés en fonction de leur similarité grâce à un critère 

de liaison.  

 

Les questions à prendre en compte lors de la détermination des clusters de données sont les 

choix du nombre de clusters et la confiance dans l’assignation de chaque individu à un cluster. 
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1.3.2. Groupes	moléculaires	de	CHC	

Les CHC présentent une grande diversité de facteurs de risque, d’évolutions cliniques et de 

gènes driver. En analysant le transcriptome de ces tumeurs sur puce à ADN ou par séquençage 

RNAseq, plusieurs groupes dont le nôtre ont proposé des classifications moléculaires des CHC 

(Boyault et al., 2007; Chiang et al., 2008; Hoshida et al., 2009; Wheeler and Roberts, 2017). 

Dans notre laboratoire, une classification en 6 groupes (G1-G6), associée à des 

caractéristiques cliniques et moléculaires distinctes a été proposée sur la base d’un clustering 

hiérarchique de 57 CHC.  

 
Figure 9 : Schématisation des différents sous-groupes de CHC de G1 à G6 définis par l'analyse du 

transcriptome avec leurs voies cliniques et génétiques associées par l’équipe du laboratoire (Boyault 

et al., 2007). Les lignes verticales indiquent les caractéristiques associées de façon significative. Le 

rouge et le vert indiquent respectivement les principales voies de signalisation surexprimées et sous-

exprimées. LOH = perte d'hétérozygotie ; hemochrom = hémochromatose ; AFP = alpha-fœtoprotéine ; 

VHB = virus de l'hépatite B ; *caractéristique rare.  

 

Les groupes G1 à G3 présentent une forte activation du cycle cellulaire, associée à une 

instabilité chromosomique, alors que les groupes G4, G5 et G6 sont plus stables. Les groupes 

G5 et G6 rassemblent les tumeurs présentant des mutations activatrices du gène CTNNB1, qui 

induit une activation de la voie de signalisation Wnt/B-catenine. Ils se différencient par 

l’altération d’autres voies. Les tumeurs du groupe G5 montrent une inhibition de la réponse 

immunitaire, alors que celles du groupe G6 présentent une activation du métabolisme des 

acides aminés et une inhibition de la E-cadhérine, qui promeut la migration des cellules 

tumorales. Le groupe G6 est notamment associé à la présence de nodules satellites. Parmi les 
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3 groupes qui activent les gènes du cycle cellulaire, G1 et G2 sont associés aux mutations du 

gène AXIN1, à l’infection par le virus de l’hépatite B et à l’activation de la voie AKT. On retrouve 

dans le groupe G1 un enrichissement en patients de sexe féminin, plus jeunes, originaires 

d’Afrique, avec un taux plus élevé d’alpha-foetoprotéine dans le sang, alors que les patients 

avec une hémochromatose appartiennent majoritairement dans le groupe G2. La mutation 

inactivatrice du gène TP53, qui code la protéine p53 régulatrice du cycle cellulaire est retrouvé 

significativement associée avec les groupes G2 et G3.  

 

Les travaux de Chiang et al., publiés un an après, ont séparé les CHC en 5 groupes en utilisant 

le clustering hiérarchique de 91 échantillons analysés sur puces à ADN.  

 

Figure 10 : Classification des altérations génomiques et moléculaires dans les carcinomes 

hépatocellulaires (Chiang et al., 2008). Clustering hiérarchique consensus de 91 tumeurs. Les couleurs 

dans le dendrogramme des échantillons indiquent les 5 classes d'expression génique déterminées, 

associées aux modifications du nombre de copies. L'état de mutation (CTNNB1 ou TP53) et la coloration 

immunohistochimique sont indiqués en niveaux de gris : présent (noir), absent (gris) ou données 

manquantes (blanc). 

 

Arm gain/loss

Gene expression class

Boyault class

CTNNB1 lutation

CTNNB1 activation

TP53 mutation

IGF1R phosphorylation 

RPS6 phosphorylation

AKT phosphorylation





MEUNIER Léa – Thèse de doctorat - 2020 

 

 24 

groupe S1 présente également une activation des voies TGF-B et de la voie Wnt, tandis que le 

groupe S2 active MYC et la voie AKT et est associé à un taux élevé d’alpha-foetoprotéine dans 

le sang. Des études fonctionnelles ont indiqué que l’activation de la voie Wnt dans le groupe 

S1 n’est pas le résultat d'une mutation activatrice de la β-caténine mais de l’activation du TGF- 

β (transforming growth factor β). Le groupe S3 regroupe les tumeurs qui conservent un 

phénotype hépatocytaire. Ce sont majoritairement des petites tumeurs bien différenciées 

associées à une bonne survie. Dans ce dernier groupe, une partie correspond aux tumeurs 

classées comme G5-G6, avec une activation de la voie Wnt dans la classification du laboratoire 

(Boyault et al., 2007). 

 

La dernière classification majeure des carcinomes hépatocellulaires est une classification 

multi-omique de 363 patients (Wheeler and Roberts, 2017). Elle est basée sur le clustering 

non supervisé de cinq types de données : les données de séquençage d’exome, avec analyse 

de mutations driver et du nombre de copies de l'ADN ; les données de méthylation de l’ADN ; 

d’expression des gènes, des miARN, et des protéines. De cette manière, trois sous-types ont 

été identifiés (cf.Figure 12).  

 

Le premier cluster intégré, iClust1, est associé à des patients jeunes, d’origine ethnique 

asiatique, de sexe féminin et de poids corporel normal. Ces tumeurs sont généralement peu 

différenciées avec une invasion macrovasculaire et présentent une surexpression de gènes 

marqueurs de prolifération tels que MYBL2, PLK1 et MKI6. Les deux autres clusters, iClust2 et 

iClust3 ont une fréquence élevée de répression du gène CDKN2A par hyperméthylation de son 

promoteur, un fort taux de mutations de CTNNB1 et du promoteur TERT comparé à iClust1. 

La corrélation avec les variables cliniques a révélé une association d'iClust2 avec des tumeurs 

très différenciées et moins d’invasion microvasculaire, alors qu’iClust3 est caractérisé par une 

forte instabilité chromosomique avec perte du 17p, et une fréquence élevée de mutation 

TP53. 
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Figure 12 : Identification de trois sous-types moléculaires à partir du clustering multi-plateforme de 

données de cancer du foie (Wheeler and Roberts, 2017). Heatmaps organisées par groupe iCluster en 

fonction du nombre de copies d'ADN, du statut de méthylation de l'ADN, de l'expression de l'ARNm et 

de l'expression de l'ARNm et de l'expression de l'ARNm et corrélées avec certaines caractéristiques 

moléculaires (traces supérieures). Les tumeurs sont en colonnes, regroupées par iCluster. 

 
Ainsi, plusieurs classifications majeures ont ainsi été établies pour les CHC (Boyault, Hoshida, 

Chiang, Wheeler), qui présentent à la fois des similarités et des spécificités propres. Cette 

diversité peut s’expliquer par l’hétérogénéité des séries en termes d’étiologie et d’origine 

géographique, par des différences méthodologiques et par des frontières relativement 

poreuses entre certains groupes. Il est néanmoins nécessaire de proposer une classification 

consensus des CHC, et ce sera l’un des objectifs de ma thèse.  
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nécessaires au développement embryonnaire et à la différenciation des différents types de 

cellules au sein des organismes multicellulaires (Khavari et al., 2010). Les altérations 

épigénétiques sont à l’origine de plusieurs pathologies (Ladd-Acosta and Fallin, 2015). Par 

exemple, le syndrome de Beckwith–Wiedemann, causé par un défaut de méthylation de l’ADN 

au niveau du locus soumis à empreinte parentale des gènes IGF2 et H19, est caractérisé par 

des malformations congénitales et une forte prédisposition au cancer (Mussa et al., 2016). La 

méthylation de l’ADN a été caractérisée dans de nombreuses tumeurs et constitue un 

biomarqueur de risque intéressant en raison de sa spécificité et de sa stabilité dans les 

échantillons humains (Werner et al., 2017). Contrairement aux altérations de séquences, 

certains changements épigénétiques sont réversibles, ce qui en fait des cibles intéressantes 

pour le développement de nouvelles stratégies thérapeutiques (Kelly and Issa, 2017). 

2.1. Régulation	et	distribution	de	la	méthylation	

2.1.1. Mécanismes	de	méthylation	et	déméthylation	de	l’ADN	

La méthylation est l'attache ou la substitution d'un groupement méthyle (radical alkyle 

hydrophobe dérivé du méthane (CH4)) sur un substrat. La méthylation de l’ADN est une 

marque épigénétique qui intervient sur les bases nucléiques, le type de méthylation varie 

selon les espèces. Chez les mammifères, on retrouve majoritairement la fixation covalente 

d'un groupe méthyle à la position C5 de l'anneau cytosine dans un contexte CpG (Holliday and 

Pugh, 1975), même si elle a aussi été identifiée de manière beaucoup plus rare dans d’autres 

contextes (Lister et al., 2009). Les groupements méthyles sont ajoutés par les membres de la 

famille des enzymes méthyltransférases d’ADN (DNMTs). 

 
L’enzyme DNMT1 est la première méthyltransférase de l’ADN à avoir été caractérisée (Bestor 

and Ingram, 1983). Il s’agit d’une enzyme qui maintient la méthylation, notamment au 

moment de la réplication cellulaire, ce qui permet une hérédité des schémas de méthylation 

des cytosines (Prokhortchouk and Defossez, 2008). Les enzymes DNMT3A, DNMT3B sont des 

méthyltransférases homologues qui ajoutent de nouvelles marques de méthylation sur l’ADN, 

ce que l’on nomme méthylation de novo (Okano et al., 1999). Elles sont fortement exprimées 

pendant les premières phases du développement, puis leur expression diminue. DNMT3A est 

le principal acteur dans le mécanisme des gènes soumis à empreinte, c’est à dire la répression 

épigénétique de l’allèle transmis par l’un des deux parents. DNMT3B, quant à lui, semble plus 



MEUNIER Léa – Thèse de doctorat - 2020 

 

 28 

actif dans la méthylation des CpG situés dans les zones centromériques (Bestor, 2000). On 

retrouve également une autre protéine homologue, DNMT3L, qui ne présente aucune activité 

catalytique quand elle est seule, mais semble être un cofacteur de DNMT3A (Aapola et al., 

2000). L’inactivation des DNMT3 bloque l’établissement de la méthylation in vitro et in vivo 

(Chen and Li, 2004). Historiquement, l’enzyme DNMT2 a été identifiée comme 

méthyltransférase car présentant une séquence similaire au domaine C-terminal de la DNMT1 

(Wilkinson et al., 1995), mais des travaux ultérieurs ont montré qu’elle n’était active que sur 

l’ARN de transfert ; elle a donc été renommée méthyltransférase d’ARN de transfert 

(TRDMT1) (Schaefer et al., 2010). 

 

Le rôle de ces méthyltransférases de l’ADN est essentiel, mais reste encore mal compris 

(Bestor, 2000). L'élimination des gènes qui les codent chez la souris cause une mort précoce 

au cours du développement ou peu après la naissance (Bird, 2002). Les enzymes de la famille 

des DNMTs sont responsables de la méthylation de l’ADN, mais il existe également des 

mécanismes impliqués dans la déméthylation des cytosines, qui n’est pas exclusivement 

passive (Paroush et al., 1990). Des études montrent que les protéines TET (Ten-Eleven 

Translocation enzymes) 1, 2, ou 3 ont un lien avec la déméthylation active de l’ADN (Bhutani 

et al., 2010 ; Bhutani et al., 2011). Elles catalysent l'oxydation successive de la 5-

méthylcytosine (5mC) en 5-hydroxyméthylcytosine (5hmC), 5-formylcytosine (5fC), et 5-

carboxylcytosine (5caC) (He et al., 2011). Ces produits d'oxydation de 5mc sont des 

intermédiaires dans la conversion de 5mC en cytosines non modifiées, fournissant les 

premières étapes d'une voie de déméthylation active de l'ADN (Rasmussen and Helin, 2016). 

2.1.2. Distribution	de	la	méthylation	le	long	du	génome	

La distribution de la méthylation le long du génome est très inégale. Ce déséquilibre est dû à 

la déamination spontanée des cytosines méthylés en thymines, entraînant une sous-

représentation de CpG (équivalente à 21 % de celle attendue dans le génome humain), sauf 

dans les régions non méthylées (Bird, 2002; Irizarry et al., 2009; Klose and Bird, 2006). On 

observe notamment de petites régions fortement déméthylées et extrêmement riches en 

CpG, d’environ 1kb, nommées îlots CpG ou CpG Island (CGI) (Illingworth and Bird, 2009). Chez 

l’homme, on en retrouve environ 45 000 CpG qui chevauchent 60 % à 70 % des régions 

promotrices des gènes connus (Larsen et al., 1992; Saxonov et al., 2006; Weber et al., 2007). 
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moins actives. Les PMD peuvent représenter un pourcentage variable du génome, jusqu'à 

74 %, et sont différents en fonction des tissus et de l’origine des cellules étudiées, ce qui fait 

d’eux une caractéristique claire pour déterminer le type cellulaire (Salhab et al., 2018).  

2.2. Lien	avec	la	régulation	des	histones	

2.2.1. Structure	du	nucléosome	

La méthylation de l’ADN coopère avec d’autres mécanismes épigénétiques, notamment 

l’organisation du nucléosome. Le nucléosome, unité de base d'organisation de la chromatine, 

est constitué de 8 histones centraux autour desquels s’enroulent environ 147 bases du brin 

d’ADN (Luger et al., 1997). Il permet le repliement et la compaction plus ou moins importante 

de l’ADN. Les histones ne sont pas répartis uniformément, et sont mobiles, ce qui confère une 

structure dynamique à la chromatine (cf. Figure 14).  

 

 
Figure 14 : Représentation du nucléosome. Vue le long de l'axe de l’hélice d’ADN montrant la moitié 

de la structure du nucléosome et représentation schématique des histones du noyau à quatre 

nucléosomes, H2A, H2B, H3 et H4 (Gräff and Mansuy, 2008). 

2.2.2. Modifications	post-traductionnelles	des	histones	

La mobilité des histones est en partie due à la diversité des modifications post-

traductionnelles qui les affectent, essentiellement au niveau de leur queue d’histone, comme 

la méthylation, l’acétylation, la phosphorylation, l’acétylation et l’ubiquitination (Castillo et 

al., 2017) (cf. Figure 15). Ces marques épigénétiques sont apposées et retirées par des 

enzymes différentes selon la position de la lysine et le type de marquage (Hyun et al., 

2017).  Le type de modification et le résidu de queue d’histone concerné jouent un rôle 

important dans la régulation transcriptionnelle, la réparation, la réplication de l'ADN, 

l'épissage alternatif et la condensation chromosomique (Portela and Esteller, 2010), et 



MEUNIER Léa – Thèse de doctorat - 2020 

 

 31 

peuvent aussi créer des sites de liaison spécifiques pour d'autres protéines ou des complexes 

enzymatiques (Bannister and Kouzarides, 2011).   

 

Figure 15 : Marques épigénétiques sur les queues d'histone. Représentation schématique des N- et C-

terminaux des histones centrales et de leurs modifications épigénétiques spécifiques aux résidus (Gräff 

and Mansuy, 2008). 

 

La méthylation de l’ADN et les modifications post-traductionnelles des histones interagissent 

les uns avec les autres via divers mécanismes et s'influencent mutuellement. La méthylation 

des histones peut aider à orienter les modèles de méthylation de l'ADN, et la méthylation de 

l'ADN semble servir de modèle pour reconstruire les modèles de modification des histones 

après réplication de l'ADN (Cedar and Bergman, 2009). Par exemple, dans leur état méthylé, 

les CpG sont reconnus par des protéines présentant un Methyl-CpG Binding Domain (MBD). 

Ces protéines recrutent les enzymes de modifications post-traductionnelles des histones, par 

exemple les enzymes qui enlèvent la marque d'acétylation de la Lysine (HDAC), ce qui a pour 

effet de compacter un peu plus l’ADN autour des histones, le rendant alors moins accessible 

(Nan et al., 1998) (cf. Figure 16). Dans ces zones, on retrouve également un haut niveau de 

méthylation des résidus H3K9, H3K27 et H4K20. Au contraire, un état non méthylé des CpG, 

ainsi que la perte d'un nucléosome directement en amont du TSS sont nécessaires à 

l'activation d’un gène. Si ce n’est pas le cas, la transcription n’a pas lieu (Li et al., 2007). Les 

domaines chromatiniens ouverts permettant la transcription, sont caractérisés par de hauts 

niveaux de triméthylation de H3K4, d’acétylation d’H3K4, d’H3K27 et d’H2BK5 de la 
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méthylation de H4K20. Dans le corps des gènes transcrits, les résidus H3K79 et H4K20 sont 

fortement méthylés (Peterson and Laniel, 2004).  

 

Figure 16 : Protéines avec un domaine MBD. Modèle des réactions qui régulent la méthylation du H3K9 

par SUV39H1 ou SETDB1. La reconnaissance des CpG méthylés par le domaine méthyl-CpG de MBD1 

dirige la méthylation du H3K9me3 (Cheng and Blumenthal, 2011). 

2.2.3. Cartographie	de	la	chromatine	

La combinaison des différents niveaux de régulation épigénétique définit différents états 

chromatiniens, fortement associés à la régulation de l’expression des gènes (Kundaje et al., 

2015). L’analyse à large échelle des différentes marques épigénétiques est essentielle pour 

comprendre et modéliser cette régulation. De gros projets de cartographie de la chromatine 

et de ses caractéristiques ont donc été entrepris dans différents tissus et types de cellules, 

notamment par le NIH Roadmap Epigenomics Mapping Consortium (Kundaje et al., 2015)  et 

le projet Encyclopedia of DNA Elements (Davis et al., 2018; ENCODE Project Consortium, 

2012). Grâce à diverses techniques de séquençage, ces projets ont produit des cartes de haute 

qualité à l'échelle du génome de plusieurs modifications importantes des histones (ChIP-seq), 

de l'accessibilité de la chromatine (DNase-seq), de la méthylation de l'ADN (whole genome 

bisulfite sequencing), de l'expression des gènes (RNAseq) et de la fixation des facteurs de 

transcription (ChIP-seq) dans des centaines de types de cellules et tissus humains. 

 

Des modèles statistiques ont ensuite été développés pour intégrer différentes marques 

épigénétiques et définir des états caractéristiques de la chromatine. Ainsi, le programme 
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embryonnaires. La presence de marques activatrices et repressives permet de réguler 

étroitement et d'activer rapidement l'expression génique au cours de différents processus de 

développement (Kanayama et al., 2019).  La quantification de chaque de domaines 

chromatinien montre que le génome est majoritairement constitué de chromatine inactive 

quiescente (18), pauvre en CpG. Les caractéristiques associées à chacun des 18 domaines, 

comme l’accessibilité de l’ADN et le niveau de méthylation ont été étudiées (cf. Figure 17). On 

peut voir que pour la chromatine active, les domaines correspondants à des TSS sont 

faiblement méthylés et fortement accessibles, les enhancers sont en majorité moyennement 

méthylés et faiblement accessibles, alors que les domaines transcrits ont une méthylation 

extrêmement forte et correspondent à de l’ADN sous forme compactée, non accessible. Au 

niveau de la chromatine inactive, les domaines 16, 17 et 18 sont fortement compactés, mais 

présentent des niveaux de méthylation différents : la chromatine quiessante est fortement 

méthylée alors que les domaines chromatiniens réprimés par les protéines Polycomb ont une 

méthylation plus faible. Pour la chromatine bivalente, on retrouve une méthylation similaire 

à celle des TSS mais une plus faible accessibilité. 

2.3. Lien	avec	l’expression	

2.3.1. Impact	de	la	méthylation	du	promoteur	des	gènes	

Majoritairement, les ilôts sont déméthylés. Leur profil de méthylation joue néanmoins un rôle 

clé dans la différenciation cellulaire. En effet, la méthylation des ilôts CpG (CGI) localisés aux 

promoteurs des gènes entraîne la répression de leur transcription (Renfree et al., 2013), et la 

déméthylation spécifique des gènes dans certains tissus est associée à leur activation 

transcriptionnelle (Meissner et al., 2008). La répression de la transcription par 

l'hyperméthylation des CpG dans un promoteur résulte de plusieurs mécanismes. D’un côté, 

elle empêche les facteurs de transcription de se lier à l’ADN (Bird, 2002). De l'autre, elle crée 

des sites de liaison spécifiquement reconnus par les MBPs (Methyl-Binding Protein), qui se 

lient à l’ADN méthylé et recrutent des complexes de remodelage de la chromatine. Ces 

derniers la condensent sous forme d'hétérochromatine, ce qui la rend inaccessible aux 

complexes de transcription et empêche l'expression des gènes (Sasai and Defossez, 2009) (cf. 

Figure 18). Il faut noter que la méthylation des CpG dans le promoteur d’un gène réprimé n’est 

pas systématique, il s’agit d’un mécanisme de régulation d’un nombre restreint de sites qui 

induit la formation de profils de méthylation tissus et cellules spécifiques (Weber et al., 2007).  
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aussi de son recrutement par H3K36me3, particulièrement enrichi dans le corps des gènes 

(Neri et al., 2017). Cette marque est catalysée par l'enzyme SETD2 en même temps que 

l’élongation transcriptionnelle par l'ARN polymérase II (RNA Pol II) (Wagner and Carpenter, 

2012) (cf. Figure 19).  

 

Figure 19 : Rôle de la méthylation de l'ADN dans le corps des gènes. La méthylation intragénique 

restreint l'initiation de la transcription par l’intermédiaire de DNMT3B- et H3K36me3. Dans les cellules 

DNMT3B KO, les régions intragéniques hypométhylées sont pénétrées par l'ARN polymérase II, ce qui 

conduit à des initiations de la transcription cryptique et à la génération de faux transcrits. L'ARN Pol II 

recrute l'histone méthyltransférase SETD2 pendant l'allongement de la transcription pour catalyser les 

marques H3K36me3. (Teissandier and Bourc’his, 2017). 

2.3.3. La	méthylation	des	régions	de	régulation	distales	

En plus des promoteurs, régions régulatrices proximales, la méthylation des régions de 

contrôle distales comme les enhancers (qui augmentent l’expression des gènes) et les 
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répresseurs ou insulateurs (qui la diminuent), permet également de moduler l’expression des 

gènes (Lister et al., 2009). Les changements de méthylation de l'ADN au niveau des éléments 

activateurs permettraient même de prédire plus efficacement les changements d'expression 

génétique dans les cancers que les promoteurs (Aran et al., 2013). 

 

Parmi les domaines de méthylation décrits précédemment, les deux régions les moins 

méthylées, LMR et UMR, beaucoup plus focales que les HMD et PMD, correspondent aux 

domaines de régulation de la transcription (Salhab et al., 2018). Les UMR regroupent les CpG 

avec une méthylation < 10 %, c’est à dire les îlots non méthylés ainsi qu’une partie de leurs 

shores, et sont enrichis aux promoteurs. Ces régions correspondent aux éléments de 

régulation proximale. Les régions faiblement méthylées (LMR) présentent une méthylation 

moyenne de 30 % et correspondent aux régions régulatrices distales. Elles ne sont 

généralement pas des îlots CpG puisqu'elles ont une teneur en CpG plus faible, sont plus 

courtes et plus éloignées des sites d’initiation de la transcription (TSS). On retrouve 

généralement les enhancers dans ces régions, leur état de méthylation étant étroitement lié 

à l’expression. Les LMRs se forment dynamiquement lors de la différenciation, pilotés par des 

facteurs de transcription spécifiques à chaque type cellulaire (Stadler et al., 2011). Plus de 4 

% de tous les CpG sont dans les LMR.  

 

Étudier l’impact transcriptionnel de la méthylation des éléments distaux n’est pas aisé car 

ceux-ci sont plus difficiles à identifier, et surtout à relier à leur(s) gène(s) cible(s), que les 

promoteurs. Des méthodes statistiques ont été développées, comme l’outil ELMER, qui 

corrèlent données de méthylation et d’expression pour (1) identifier les enhancers 

différentiellement méthylés entre deux conditions, (2) identifier les gènes régulés par chaque 

enhancer, et (3) caractériser les facteurs de transcription en amont via une analyse de motifs 

autour des CpG altérés (Yao et al., 2015) (cf. Figure 20). Cette méthode, récemment étendue 

au-delà des enhancers à l’ensemble des CpG distaux (Silva et al., 2019), a notamment permis 

d’identifier des réseaux transcriptionnels dérégulés dans les cancers par des facteurs de 

transription clés comme GATA3 et FOXA1 (cancer du sein), ou encore NFE2L2, SOX2 et TP63 

(cancer du poumon à cellules squameuses).  
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réparation de l’ADN sont inactivés par l’hyperméthylation de CpG dans leur promoteur, 

comme BRCA1 dans le cancer du sein (Dobrovic and Simpfendorfer, 1997), MGMT dans les 

cancers du côlon, du poumon et des lymphoïdes (Esteller et al., 1999) et hMLH1 associé à de 

l’instabilité microsatellite dans les cancers du côlon (Herman et al., 1998). A l’inverse, 

l’hypométhylation de CpG dans un promoteur peut entraîner l’activation d’oncogènes 

habituellement réprimés. Par exemple, dans le cancer du poumon non à petites cellules 

(NSCLC), le gène ELMO3 est surexprimé dans les tumeurs primaires de patients présentant 

des métastases distantes. L’augmentation de son expression coïncide avec une 

hypométhylation dans la région promotrice de ELMO3 (Søes et al., 2014).  

 

Figure 21 : Profil de méthylation de l’ADN et compaction de la chromatine inversés dans les cellules 

cancéreuses. L’analyse des taux de méthylation entre cellules normales et cellules tumorales, montre 

un niveau de méthylation plus élévé de certains ilôts CpG, associé à une extinction du gène situé en 

aval, à une perte des marques H3K4me3, remplacées par H3K9m3. Il est également montré une 

diminution de méthylation au niveau des séquences répétées, une perte d’H3K9me3 et une acétylation 

des queues d’histone, ce qui participe à une instabilité du génome. 

Les îlots CpG ne représentent qu’une partie de la variabilité de méthylation entre les différents 

tissus, un grand nombre des CpG différenciellement méthylés étant retrouvés dans les shores, 

adjacents aux îlots. En effet, dans le cancer du côlon, la plupart des changements de 

méthylation (à la fois hyper- et hypométhylation) ont lieu dans les shores. De plus, entre 45 % 

à 65 % de ces changements affectent des régions rétrouvées différenciellement méthylées 
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entre les différents tissus normaux (Irizarry et al., 2009). Cette observation soutient 

l’hypothèse que la dérégulation de la différenciation cellulaire est l’un des principaux 

mécanismes par lequel la méthylation participe au développement de tumeurs (Feinberg et 

al., 2006).  

 

On peut distinguer deux causes possibles aux altérations de la méthylation de gènes impliqués 

dans la transformation tumorale. Soit il s’agit d’une survenue aléatoire qui donne un avantage 

sélectif, soit il s’agit du résultat de l’altération d’un oncogène qui va modifier la méthylation 

dans les promoteurs d’autres gènes. On sait par exemple que les altérations qui touchent les 

méthyltransférases ou les protéines qui interagissent avec les DNMTs sont impliquées dans 

plusieurs types de cancers, dont les leucémies myéloïdes aiguës (Wong et al., 2019). Une 

altération forte des mécanismes de méthylation, par la perte de DNMT1, mène à l’apoptose 

(Zhou et al., 2017), à des altérations durant la mitose (Chen et al., 2007) et à une importante 

instabilité chromosomique, ce qui peut entraîner la transformation maligne des cellules (Eden 

et al., 2003). De même, l’activation de l’oncogène K-ras entraîne la transformation de cellules 

en recrutant plusieurs effecteurs épigénétiques qui méthylent directement les promoteurs 

des gènes cibles, comme celui du gène pro-apoptotique Fas (Gazin et al., 2007). L’étude des 

gènes altérés dans les cancers a montré que de nombreux gènes touchés étaient impliqués 

dans la régulation épigénétique par l’établissement de la méthylation, le remodelage de la 

chromatine, et la modification des histones (Klose and Bird, 2006). Néanmoins, la 

conséquence exacte de l’altération de ces gènes sur le méthylome des cellules tumorales reste 

à élucider (Witte et al., 2014). 

3.1.2. Perte	de	l’empreinte	parentale		

On retrouve également des altérations locales de la méthylation près des gènes soumis à 

empreinte parentale. En effet, la perte de l’empreinte à l'intérieur de ces régions régulatrices 

peut perturber l’expression des gènes et conduire à la survenue de maladies ou favoriser le 

développement de cancer. Par exemple, l’altération du locus 11p15.4-5 peut entraîner la 

survenue du syndrome de Beckwith–Wiedemann (BWS), un trouble de régulation de la 

croissance présentant une surcroissance somatique et une prédisposition aux tumeurs 

embryonnaires, notamment aux hépatoblastomes, des tumeurs pédiatriques du foie (Brioude 

et al., 2018). Au niveau de ce locus, on retrouve 2 domaines, chacun contenant une région de 
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contrôle soumise à empreinte parentale. Dans le domaine télomérique, on retrouve 

notamment l’ARN non codant exprimé par l’allèle maternel H19 et le facteur de croissance 

fœtale exprimé paternellement IGF2 (cf. Figure 22). La marque épigénétique associée à ces 

gènes (IC1), située entre les deux, est généralement méthylée sur le chromosome paternel et 

non méthylée sur le chromosome maternel. Dans 5 % des cas de BWS, IC1 présente un gain 

de méthylation sur le chromosome maternel, ce qui perturbe l’équilibre d’expression de ces 

gènes entre les 2 allèles parentaux, entraînant une répression de H19 et une surexpression 

d’IGF2.  L’autre domaine soumis à empreinte parentale et impliqué dans la survenue de BWS 

est le domaine centromérique. Il contient les gènes KCNQ1, KCNQ1OT1, et l’inhibiteur du cycle 

cellulaire CDKN1C associé à la marque épigénétiques est IC2, retrouvée dans le gène CDKN1C 

et le promoteur de KCNQ1OT1 (cf. Figure 22). IC2 est méthylé sur le chromosome maternel, 

associé à l’expression de KCNQ1 et CDKN1C, est non méthylé sur le chromosome paternel où 

seulement KCNQ1OT1 est exprimé. 50 % des BWS présente une perte de méthylation d’IC2, 

entraînant une répression de KCNQ1 et de l’inhibiteur du cycle cellulaire CDKN1C ainsi qu’une 

surexpression de KCNQ1OT1, un long ARN non codant qui interagit avec la chromatine et 

régule la transcription de multiples gènes cibles par des modifications épigénétiques. Ce 

dernier est notamment impliqué dans la carcinogénèse des cellules du colon et associé à un 

mauvais pronostic (Zhang et al., 2019). 

 

Figure 22 : Schéma représentant les gènes soumis à empreinte du locus 11p15. Les gènes exprimés à 

partir du chromosome maternel sont représentés en rouge, et les gènes exprimés à partir du 

chromosome paternel en bleu. Les gènes en gris indiquent que les allèles ne sont pas exprimés. Les 

cercles indiquent les marques épigénétiques soumises à empreinte parentale, remplies elles sont 

méthylées, alors que vides elles ne le sont pas. Les flèches indiquent l'orientation de la transcription. 

3.2. Hypométhylation	des	domaines	partiellement	méthylés	

Dès 1983, il a été mis en évidence que les cellules tumorales présentaient une déméthylation 

étendue des CpG comparée aux cellules de tissus normaux (Gama-Sosa et al., 1983). Cette 

hypométhylation globale du génome est une caractéristique commune à tous les types de 
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cancers (Ehrlich, 2009; Klein Hesselink et al., 2018; Pérez et al., 2018; Shen et al., 2017; Zelic 

et al., 2015) et peut rendre l’ADN plus sensible aux cassures ou aux remaniements 

chromosomiques (Baylin and Jones, 2016). Cette hypométhylation affecte principalement les 

‘partially methylated domains’ (PMDs) (Berman et al., 2011). Ces domaines, qui couvrent 

plusieurs mégabases, présentant une méthylation entre 50 % et 70 % et sont un excellent 

indicateur du type cellulaire et de l'histoire de la prolifération de la cellule. Plusieurs travaux 

ont montré que les niveaux de méthylation de l'ADN dans différents organes évoluent avec 

l'âge (Wilson et al., 1987). Une diminution progressive des niveaux de méthylation de l'ADN a 

notamment été observée dans les régions pauvres en GpG. Cette perte progressive de 

méthylation pourrait être causée par des erreurs dans son maintien au cours de la réplication 

par DNMT1, qui a une fidélité d’environ 95 % par génération cellulaire (Stein et al., 1982; 

Wigler et al., 1981). Cette perte de méthylation associée à la réplication s'accélère dans les 

cancers suite à l’augmentation de la prolifération, en particulier au niveau des CpG isolés 

situés dans les PMDs, sans base C/G adjacente et sans autre CpG dans les 35 pb alentour (Zhou 

et al., 2018). L'hypométhylation de ces régions s'accumule avec le nombre de divisions 

cellulaires, en raison du timing de réplication tardif et de l’efficacité réduite des mécanismes 

de réplication de la méthylation dans les régions à très faible densité de CG (Zhou et al., 2018). 

 

L'hypométhylation globale des tumeurs est un processus continu qui persiste tout au long de 

la vie des cellules tumorales, impliquant des mécanismes existants dans les cellules normales, 

mais amplifiés par la dérégulation des mécanismes cellulaires (Bell et al., 2019). L’altération 

des mécanismes responsables de la méthylation comme les méthyltransférases de l’ADN, 

leurs partenaires et les déméthylases, peut également participer à l’hypométhylation globale 

observée. Ainsi, dans les carcinomes hépatocellulaires, la surexpression d’UHRF1, une 

protéine qui identifie l'ADN hémiméthylé généré pendant la réplication de l'ADN et recrute 

ensuite des DNMT1 (Bostick et al., 2007), entraîne une hypométhylation globale de l'ADN 

(Mudbhary et al., 2014). 

3.3. Phénotypes	hyperméthylateurs	

3.3.1. Hyperméthylation	liée	à	l’âge	

Les changements épigénétiques, et particulièrement la méthylation, sont très efficaces pour 

estimer de manière extrêmement précise l'âge chronologique d'un individu (Field et al., 2018; 



MEUNIER Léa – Thèse de doctorat - 2020 

 

 43 

Horvath and Raj, 2018). Leur changement avec l’âge du patient suggèrent un rôle dans les 

maladies liées au vieillissement (Jylhävä et al., 2017). L’utilisation de méthodes 

d’apprentissage supervisées pour l’estimation de l’âge chronologique, met en évidence, dans 

certains cas, une différence entre l’âge du patient et l’âge estimé avec les marqueurs de 

méthylation (Bell et al., 2019). Ce phénotype lié à l'âge peut être dû à une maladie, à des 

mesures cliniques de "fragilité" ou des phénotypes cellulaires, comme l'âge mitotique (le 

nombre total de divisions cellulaires durant la vie d'un tissu). Il est particulièrement marqué 

dans les tumeurs présentant une augmentation de la prolifération (Tomasetti and Vogelstein, 

2015; Yang et al., 2016). En plus de la déméthylation de CpG située dans les PMD, d’autres 

changements de méthylation apparaissent avec l'âge, notamment une hyperméthylation des 

CpG dans les îlots (Day et al., 2013; Unnikrishnan et al., 2019).  

 

Parmi les promoteurs hyperméthylés avec l'âge dans différents types de tissus, les domaines 

chromatiniens bivalents, présentant à la fois la marque active H3K4me1 et la marque 

répressive H3K27me3, sont particulièrement enrichis. Cette même catégorie de promoteurs, 

associée à des gènes clés du développement, présente une hyperméthylation encore plus 

marquée dans les cancers (Rakyan et al., 2010).  Une des hypothèses proposée est que, dans 

un contexte cancéreux, l'hyperméthylation aberrante des promoteurs de la chromatine 

bivalente entraîne la répression permanente des gènes nécessaires à la différenciation, 

poussant ainsi les cellules souches vers un état prolifératif prédisposant au développement du 

cancer (Ohm and Baylin, 2007).  

3.3.2. Phénotypes	hyperméthylateurs	

Au-delà de l’hyperméthylation classiquement observée dans les cancers, des phénotypes 

hyperméthylateurs ont été identifiés, caractérisés par l’hyperméthylation d’un grand nombre 

de CpGs situés dans des îlots et les promoteurs des gènes. Ce phénotype, qui définit un sous-

ensemble de tumeurs présentant des aberrations épigénomiques importantes et une biologie 

distincte, a été initialement décrit dans le cancer colorectal (Toyota et al., 1999). Il a ensuite 

été trouvé dans beaucoup d’autres tissus dont le carcinome hépatocellulaire (Cheng et al., 

2010; Toyota et al., 1999; Zhang et al., 2007), dans lequel il s'est révélé associé à un mauvais 

pronostic. Même si le terme de phénotype hyperméthylateur est utilisé pour plusieurs types 
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de tumeurs, les CpG ciblés ne sont pas forcément les mêmes entre les différents cancers et la 

cause de ce phénotype reste en majorité à identifier (Hughes et al., 2013). 

 

Parmi les causes moléculaires identifiées, on retrouve 4 altérations qui conduisent à un 

phénotype hyperméthylateur via un mécanisme commun, l’inactivation des déméthylases de 

la famille TET. La première est la mutation inactivatrice d’un des membres de la famille des 

TET, par exemple TET 2 dans les leucémies (Hughes et al., 2013). On retrouve également, 

associées à ce phénotype, les mutations somatiques des isocitrates déshydrogénases-1 et 2 

(IDH1/2), fréquemment observées dans les gliomes et les leucémies (Hughes et al., 2013; 

Turcan et al., 2012). Les gènes mutants IDH1 ou 2 produisent du (R)-2-hydroxyglutarate [(R)-

2HG] qui s’accumule dans les cellules (Dang et al., 2010). Ce métabolite présente des 

similitudes structurales avec le 2-oxoglutarate (2-OG) et entraîne l’inhibition compétitive des 

déméthylases d’ADN de la famille TET. De plus, les enzymes du cycle de Krebs, la succinate 

déhydrogénase (SDH) et la fumarate hydratase (FH) sont des suppresseurs de tumeurs dont 

les mutations de perte de fonction prédisposent aux syndromes familiaux de cancer (Frezza 

et al., 2011). L'inactivation de la SDH et de la FH entraîne respectivement un blocage du cycle 

de Krebs, une altération de la respiration et une accumulation anormale de leurs substrats 

succinate et fumarate. Les deux métabolites sont également des inhibiteurs des dioxygénases 

2OG-dépendantes (Yang and Pollard, 2013). On retrouve ce phénotype hyperméthylateur 

associé aux mutations des gènes codant pour les succinates deshydrogénases dans les 

parangliomes, des tumeurs neuroendocrines (Letouzé et al., 2013), et associé à la mutation 

des gènes codant pour les furamates hydratases (FHx) dans les carcinomes du rein (Pollard et 

al., 2007).  
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Figure 23 : Reprogrammation épigénétique par onco-métabolites. Les mutations dans les enzymes 

métaboliques isocitrate déshydrogénase (IDH)-1 et -2, succinate déshydrogénase (SDH) et fumarate 

hydratase (FH) entraînent une accumulation anormale de (R)-2-hydroxyglutarate  ((R)-2HG), succinate 

et fumarate, respectivement. Leur accumulation inhibe les activités des dioxygénases dépendantes du 

2-oxoglutarate (2OG), y compris la famille des enzymes modifiant l'ADN de la TET et les déméthylases 

d'histone lysine contenant le domaine JmjC (KDMs). SUCC, succinate ; FUM, fumarate ; Mal, malate ; 

mIDH1/2, mutant IDH1/2 ; Me, groupement méthyle (Yang and Pollard, 2013). 

 

L’augmentation des onco-métabolites (R)-2HG, et (3)-2HG, succinate et furamate, perturbe le 

cycle de KREBS à différents niveaux dans les différents cancers. Toutes ces altérations 

convergent pour altérer les enzymes déméthylases TET (cf. Figure 23). Leur inhibition induit 

une hyperméthylation étendue de l'ADN. Ce changement et la chromatine, rendue 

inaccessible à la machinerie de transcription, bloquent la différenciation cellulaire des cellules 

présentant ce phénotype (Van der Auwera et al., 2009). 

3.4. Altération	de	la	méthylation	dans	les	CHC	

Les perturbations épigénétiques à l’œuvre dans le carcinome hépatocellulaire ont fait l’objet 

de plusieurs études pour caractériser ces changements et comprendre comment ils peuvent 

participer à la transformation maligne des hépatocytes.  

3.4.1. Hyperméthylation	dans	les	promoteurs	

L’hyperméthylation touchant un grand nombre de CpG, il est intéressant de regarder plus 

précisément dans les tumeurs, quels sont les CpG fréquemment altérés, et si leur méthylation 

affecte la régulation de la transcription de gènes clés. Les gènes fréquemment altérés au 

niveau des promoteurs ne sont pas les mêmes en fonction des types de cancer (Esteller et al., 

2001; Shen et al., 2012; Shin et al., 2010; Yang et al., 2003). 
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Le gène suppresseur de tumeurs CDKN2A est fréquemment inactivé par hyperméthylation 

dans les cancers du foie. Ce gène code pour plusieurs protéines grâce à un épissage alternatif 

des premiers exons, dont p16 et p19 (inhibiteurs de CDK4, importante pour la progression en 

phase G1 du cycle cellulaire) et p14 (stabilisateur de p53). Il est inactivé par délétion 

homozygote dans plusieurs cancers, dont celui du foie (Biden et al., 1997; Herman et al., 

1995), entraînant une prolifération des cellules et l’apparition de métastases (Chen et al., 

2015). Cependant, l’inactivation épigénétique par hyperméthylation du promoteur est de loin 

l’altération la plus fréquente de CDKN2A dans les CHC (53 % vs. 4 % d’inactivation génomique) 

(Wheeler and Roberts, 2017). 

 

D’autres gènes sont fréquemment inhibés par hyperméthylation de leur promoteur, 

notamment GSTP1, CDH1, APC, RASSF1 et MGMT. La fréquence d’altération de ces gènes varie 

en fonction des séries (Zhang et al., 2016). Une analyse par voie de signalisation montre que 

les gènes hyperméthylés sont fréquemment impliqués dans le cycle cellulaire, la prolifération, 

la différenciation, et la mort cellulaire (Song et al., 2013). 

 

Enfin, les ROS (Reactive Oxygen Species) peuvent inhiber l’expression de CDH1, la E-Cadherin, 

en induisant des changements épigénétiques, dont une hyperméthylation dans son 

promoteur (Han et al., 2018; Lim et al., 2008). La E-cadhérine participe à des mécanismes 

régulant l'adhérence des cellules, la mobilité et la prolifération des cellules épithéliales (Meigs 

et al., 2002). L’inactivation de tous ces gènes suppresseurs de tumeurs, altère des mécanismes 

importants pour la cellule et joue un rôle dans la carcinogenèse hépatique.  

3.4.2. Études	globales	de	la	méthylation	

L’analyse à large échelle des profils de méthylation de l’ADN, avec une puce de méthylation 

Illumina ciblant 450k CpG répartis le long du génome, des carcinomes hépatocellulaire a mis 

en évidence une hypométhylation globale des CpG en dehors des gènes et des promoteurs, 

ainsi qu’une forte hyperméthylation des CpG dans les tumeurs (Yamada et al., 2016; Zheng et 

al., 2018). Toutes les tumeurs analysées semblent présenter une hypométhylation, même si 

elle n’affecte pas les mêmes CpG avec la même intensité (Mah et al., 2014; Zheng et al., 2018).  

 



MEUNIER Léa – Thèse de doctorat - 2020 

 

 47 

Plusieurs études ont également décrit un phénotype hyperméthylateur dans les CHC (Cheng 

et al., 2018; Mah and Lee, 2014). L’une d’elles, menée par le consortium TCGA (The Cancer 

Genome Atlas) sur 363 CHC, permet de voir que 196 CHC montrent une hyperméthylation, 

plus ou moins marquée selon les tumeurs (Wheeler and Roberts, 2017).  Environ 15 000 sites 

CpG avec une hyperméthylation significative ont été identifiés, et forment 4 sous-groupes 

distincts, associés à l’origine géographique et les altérations de gènes driver comme TP53, 

CTNNB1, du promoteur de TERT et de la répression de CDKN2A (cf. Figure 24).  

 

L’origine de ces profils d’hyperméthylation n’est pas bien compris, mais une mutation ou une 

sous-expression des déméthylases TET (Williams et al., 2012) pourraient en être à l’origine 

(Liu et al., 2019; Thomson et al., 2016). On remarque également que parmi le sous-groupe 

présentant l’hyperméthylation la plus marquée sont retrouvées les 3 tumeurs avec une 

altération d’IDH1, connue pour être associée à un profil hyperméthylateur dans d’autres 

cancers. 

 

Figure 24 : Analyse non supervisée de l'hyperméthylation de 15 000 sites CpG dans les tumeurs 

comparées aux normaux. Quatre sous-groupes distincts de CHC sont définis. Le heatmap représente la 

méthylation dans ces 15 000 sondes, et l’association des sous-groupes obtenus avec les annotations 

cliniques et moléculaires (Wheeler and Roberts, 2017). 
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expression. Divers processus sont susceptibles d’affecter le méthylome, comme l’âge 

(Ashapkin et al., 2017), les expositions environnementales (Ladd-Acosta and Fallin, 2015) ou 

l’altération de certains driver comme les gènes IDH, SDH, TET et H3F3A (Chen et al., 2017; 

Dang et al., 2010). Cependant, à quelques exceptions près, les mécanismes biologiques à 

l’origine des altérations de méthylation observées dans les tumeurs restent largement 

méconnus. En effet, les approches classiques consistent à définir des groupes de tumeurs puis 

à étudier les changements d’expression/de méthylation dans ces groupes.  

 

Dans ce contexte, l’objectif de ma thèse était de développer des méthodes d’analyses 

innovantes pour explorer le transcriptome et le méthylome des tumeurs hépatiques afin 

d’identifier des signatures moléculaires reflétant plus finement les mécanismes biologiques 

dérégulés dans ces cancers. Pour cela, j’ai mis en place une méthode de déconvolution du 

signal (Analyse en Composantes Indépendantes, ACI) afin d’identifier des composantes 

transcriptionnelles et épigénétique fines dans les cancers du foie. J’ai ensuite exploré en détail 

ces composantes et leurs interactions afin d’identifier les mécanismes moléculaires sous-

jacents.  

4.1. Analyses	en	composantes	indépendantes	(ACI)	

Les méthodes statistiques de déconvolution, telles que l’analyse en composantes 

indépendantes (ACI) ou la factorisation matricielle non négative (NMF), ont récemment 

trouvé de nombreuses applications en biologie moléculaire (Zinovyev et al., 2013). En effet, 

ces approches permettent de séparer différentes sources de variation mélangées dans un 

signal, ce qui est fréquent en biologie. Ainsi, le transcriptome d’une tumeur reflète à la fois la 

cellule d’origine, la dérégulation de diverses voies oncogéniques, l’abondance de l’infiltrat 

inflammatoire etc. Le méthylome reflète lui une superposition de changements liés à l’âge, 

aux altérations driver ou encore aux expositions environnementales. Les méthodes de 

déconvolution apparaissent donc prometteuses pour extraire les signatures individuelles de 

ces processus dans les données biologiques. Au cours de ma thèse, j’ai appliqué l’analyse en 

composantes indépendantes pour isoler les différentes signatures épigénétiques ou 

transcriptionnelles présentes dans les tumeurs (groupe de CpG altérés conjointement ou de 

gènes co-régulés) et élucider leur signification biologique.  
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4.1.1. Principe	mathématique	de	l’ACI	

L'analyse en composantes indépendantes est une méthode développée à l'origine pour 

résoudre les problèmes de séparation aveugle des sources (Jutten and Herault, 1991), c’est à 

dire, retrouver, uniquement à partir du mélange final, les signaux sources qui ont mené à ce 

mélange. L’exemple type pour ce problème est “la soirée cocktail”. Au cours d’une soirée 

rassemblant plusieurs convives qui discutent par petits groupes de taille variable, le bruit total 

des conversations est considéré comme le mélange. L’objectif est d’isoler, à partir des 

différents micros positionnés dans une pièce, la voix de chaque personne. Pour cela, l’ACI 

considère que les voix de chaque invité enregistrées à un instant t sont indépendantes les 

unes des autres (Oja and Nordhausen, 2006) .   

 

D’un point de vu mathématique, on a : 

- S = (S1, S2, S3 … Sd) les sources indépendantes inconnues (dans notre exemple : les 

invités) 

- X = (X1, X2, X3 … Xn) les observations (micros) dont les informations contenues sont 

dépendantes les unes des autres et varient ensemble.  Statistiquement, cela signifie 

que la covariance(X) = 1 

- A, la matrice de mélange inconnue de dimension d x n (sources x observations) 

 

Ce qui donne le système X = AS  

On cherche la matrice orthogonale A telle que le vecteur S = ATX soit composé de sources 

indépendantes. 

 
Pour résoudre ce problème, de nombreux algorithmes ont été développés. Bien qu’ils soient 

basés sur des méthodes statistiques différentes, chacune de ces méthodes permet de mettre 

en évidence et de mesurer la propriété d’indépendance recherchée, toutes ces méthodes 

statistiques aboutissent à des résultats semblables (Cardoso, 1997; Lee et al., 2000). Parmi 

eux, Hyvärinen et Oja proposent d’utiliser une mesure de “non gaussianité”. En effet, d’après 

le théorème central limite énoncé par Lindeberg-Levy (1920), la somme de variables 

indépendantes tend vers une distribution normale. Maximiser la non gaussianité entre les 

composantes S estimées permettrait donc d’assurer leur indépendance (Hyvärinen and Oja, 

2000). Pour cela, plusieurs solutions ont été mises en place. L’une d’elle, proposée par 
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Hyvärinen, est implémentée dans l'algorithme FastICA, basé sur le principe de l’algorithme 

d’apprentissage itératif de type point fixe (Fixed point algorithm). Cet algorithme cherche à 

maximiser le coefficient de Kurtosis, un critère permettant de mesurer la répartition d’une 

variable aléatoire (Hyvärinen, 1999). L’étape préalable à l’extraction des composantes 

indépendantes est une étape de blanchiment des données. Cette transformation, 

implémentée dans l’algorithme, permet de décorréler et d’annuler la variance de la matrice 

initiale, grâce à l’Analyse en Composantes Principales (ACP). FastICA est très utilisé dans de 

nombreux domaines en raison de sa rapidité et de son absence de paramètres d’optimisation. 

Cependant, dans le cas où le nombre d’échantillons est grand, il devient très gourmand en 

temps de calcul et d’espace mémoire. Contrairement à l’ACP, les composantes indépendantes 

peuvent ne pas être orthogonales par rapport à l’espace de données original, ce qui peut être 

considéré comme un avantage dans certaines applications (Bugli and Lambert, 2007).  

4.1.2. Application	aux	données	biologiques	

Cette méthode a été appliquée avec succès dans différentes études de l’expression des gènes 

(Biton et al., 2014; Lee and Batzoglou, 2003). L'analyse en composantes indépendantes 

cherche à retrouver des signaux sources sous l’hypothèse d’indépendance statistique. 

Appliquée aux données transcriptomiques, elle modélise le niveau d'expression de gènes dans 

plusieurs échantillons donnés comme une somme linéaire pondérée de plusieurs 

composantes indépendantes, où chaque composante capture l'effet de facteurs ou processus 

influençant l'expression des gènes (Liebermeister, 2002). Dans ce modèle, la matrice 

d'expression X qui a pour dimension le nombre d’échantillons sur le nombre de gènes est 

décomposée comme le produit de 2 matrices (cf. Figure 25). La première matrice correspond 

aux projections des gènes dans chaque composante et la deuxième correspond aux 

contributions des échantillons. Les gènes ayant la plus grande projection sur une composante 

sont les gènes les plus fortement influencés par le processus associé à cette composante. La 

deuxième matrice, de contribution des échantillons, reflète l’activité de la source de variation 

représentée par la composante dans les échantillons. En corrélant l’activité des composantes 

avec les annotations cliniques et moléculaires des échantillons, on peut donc identifier des 

associations permettant d’interpréter la signification biologique de chacune (Zinovyev et al., 

2013). L’interprétation des composantes au niveau des gènes implique l’identification de voies 

de signalisation ou groupes de gènes particulièrement actifs dans la composante, en utilisant 
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4.2.1. Données	du	laboratoire	

L’essentiel de mes analyses portent sur une série de tumeurs du laboratoire (LICA-FR), 

collectées en collaboration étroite avec plusieurs hôpitaux et analysées par une stratégie 

multi-omique impliquant le séquençage des ARNs (RNAseq), de l’ADN à l’échelle de l’exome 

(whole exome sequencing, WES) ou du génome entier (whole genome sequencing, WGS), et 

l’analyse du méthylome sur puce Illumina 450k.  

 

J’ai ainsi pu analyser les données d’expression RNAseq de 148 tumeurs du foie et 32 

échantillons de foie non tumoraux appariés. Les échantillons non tumoraux proviennent de 

foies normaux ou présentant divers types de cirrhoses (virales, alcooliques).  

 

Les données de méthylation du laboratoire contiennent 239 CHC et 35 foies non tumoraux 

analysés sur puce Illumina Infinium HumanMethylation450k. Cette puce est basée sur la 

conversion au bisulfite de sodium (Bibikova, Barnes et al. 2011 ; Sandoval et al. 2011) qui va 

transformer les cytosines non méthylées en uracile tout en gardant intactes les cytosines 

méthylées, et mesure la méthylation sur environ 480 000 sites CpG qui couvrent environ 99 % 

des gènes et ARN non codants connus. À partir des intensités mesurées par les sondes, le 

niveau de méthylation (Beta-value) compris en 0 et 1 de chaque CpG est calculé. La Beta-value 

est égale à l’intensité du signal pour la forme méthylée sur l’intensité totale du signal. 

 

A chaque échantillon analysé est associée une sélection pertinente d’annotations cliniques et 

moléculaires générées au laboratoire. Les annotations cliniques incluent plusieurs 

informations comme le sexe du patient, le type et le diagnostic de l’échantillon, le grade de la 

tumeur, la présence de fibrose ou de cirrhose du foie non tumoral et les principaux facteurs 

de risques liés aux carcinomes. Au niveau moléculaire, j’ai utilisé pour mon projet les résultats 

de précédentes analyses comme la détection de mutations, aberrations chromosomiques 

(gains et pertes de fragments chromosomiques) ou réarrangements de gènes driver. 

4.2.2. Données	publiques	

En plus des données du laboratoire, j’ai utilisé différents jeux de données publiques afin de 

comparer et valider les résultats obtenus.  
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Pour la partie transcriptome, j’ai utilisé les données RNAseq de carcinomes hépatocellulaires 

et de foies normaux des consortium TCGA (The Cancer Genome Atlas, n= 383) et ICGC 

(Fujimoto et al., 2016) (International Cancer Genome Consortium, n = 410) (cf. Figure 26). La 

série TCGA contient des cas Américains et d’Asie du Sud Est et inclut diverses étiologies. La 

série ICGC a été générée au Japon, où l’étiologie dominante est l’infection par le virus de 

l’hépatite C.  

 

Figure 26 : Description des jeux de données RNAseq utilisés pour cette étude. HCC : carcinome 

hepatocellulaire, FLC : carcinome fibrollamelaire, NT : foie non tumoral 

 
Pour la méthylation, j’ai également utilisé la série TCGA (275 CHC et 50 foies non tumoraux) 

ainsi que la série HEPTROMIC (224 CHC et 19 foies non tumoraux). Ces deux jeux de données 

indépendants ont été analysés avec la même technologie que les échantillons du laboratoire 

(puce Illumina Infinium HumanMethylation 450k) permettant de comparer et valider les 

résultats obtenus (cf. Figure 27). 

 

Figure 27 : Description des jeux de données de méthylation utilisés pour cette étude, et intersection 

avec les données RNAseq pour les jeux de données du laboratoire (LICAFR) et du consorcium TCGA. 

HCC : carcinome hepatocellulaire, FLC : carcinome fibrollamelaire, NT : foie non tumoral 

RNA-seq Data Set

TCGA LiHC data 

¡ 329 HCC

¡ 3 FLC

¡ 49 NT

RNAseq (383 samples)

ICGC data

¡ 210 HCC

¡ 200 NT

RNAseq (410 samples)

LICAFR data

RNAseq (180 samples)

¡ 141 HCC

¡ 7 FLC

¡ 32 NT

Laboratory data set Comparison data set

Methylation Data Set

TCGA LiHC data 

¡ 3 FLC

¡ 272 HCC

¡ 50 NT 

Methylation (325)

HEPTROMIC data

¡ 224 HCC

¡ 19 NT

Methylation (243)

LICAFR data

Methylation (274)

¡ 7 early HCC

¡ 4 FLC

¡ 228 HCC

¡ 35 NT 

Laboratory data set Comparison data set

122 Samples

à 115 HCC/2 FLC/5 NT

Samples analysed in RNAseq and Methylation

308 Samples

à 265 HCC/43 NT
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Pour chaque série, les informations cliniques classiquement fournies pour les cancers du foie 

ont été extraites des publications. J’ai également récupéré un maximum d’annotations 

moléculaires incluant, pour les séries ICGC et TCGA, les profils génomiques obtenus par 

séquençage de l’exome ou du génome complet. 

4.2.3. Annotations	épigénétiques	et	fonctionnelles	

Pour interpréter les signatures de méthylation obtenues, j’ai utilisé différentes annotations 

provenant d’études épigénomiques intégrées afin de mieux comprendre le contexte 

épigénétique dans lequel les changements de méthylation interviennent. Ont été récupérés : 

- les domaines de méthylation du foie normal (HMD/PMD/LMR/UMR) (Salhab et al., 

2018) ; 

- les données Chip-seq du marquage H3K27ac ainsi que les 18 domaines chromatiniens 

déterminés sur le foie normal par le consortium Roadmap (Roadmap Epigenomics 

Consortium et al., 2015) ; 

- les données ChiP-seq de fixation de facteur de transcription et les données de timing 

de réplication déterminées sur la lignée cellulaire de carcinome hépatocellulaire 

HEPG2 par le consortium ENCODE (Davis et al., 2018; Dunham et al., 2012). 

L’objectif principal de ma thèse est de mieux comprendre les relations de cause à effet entre 

les différents niveaux de régulation dans le cancer du foie, en caractérisant précisément les 

effets d’une altération moléculaire spécifique et en utilisant des méthodes statistiques 

capables d’extraire des signatures d’expression des gènes ou de méthylation de l’ADN liées à 

des mécanismes oncogéniques précis. En croisant ces résultats avec la diversité des 

altérations génomiques connues dans le cancer du foie, nous pourrons mieux comprendre les 

mécanismes moléculaires impliqués dans la carcinogenèse hépatique, point de départ au 

développement de thérapies innovantes. 
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groupe S3 de Hoshida, qui englobe dans notre étude le groupe G4 et les groupes G5-G6 

associés à l’activation de la voie Wnt ß-caténine. Le groupe « polysomie chromosome 7 » de 

Chiang correspond à un sous-groupe de notre groupe G4.  

 

Ainsi, chaque classification semble capturer certaines variations biologiques non capturées 

par les autres. De plus, les frontières entre groupes sont parfois poreuses et certaines tumeurs 

présentent des caractéristiques pouvant appartenir à plusieurs groupes. Ces observations 

soulignent les limites des approches classiques de classification non supervisée, qui 

permettent d’identifier les principaux groupes de tumeurs mais pas de caractériser en détail 

les différentes sources de variation du transcriptome. Ces limites justifient le développement 

de méthodes statistiques innovantes, comme l’analyse en composantes indépendantes, pour 

identifier les gènes co-régulés impliqués dans des processus biologiques précis. 

 

Article  1 : “ MS.liverK: an R package for transcriptome-based computation of 

molecular subtypes and functional signatures in liver cancer” (Available on bioRxiv)

  

Florent Petitprez, Léa Meunier, Eric Letouzé, Yujin Hoshida, Augusto Villanueva, Josep Llovet, 

Snorri Thorgeirsson, Xin Wei Wang, Wolf H Fridman, Jessica Zucman-Rossi, Aurélien de 

Reyniès 
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Abstract 

Abstract 

Summary: Liver cancer is a highly heterogeneous disease in terms of etiology, tissue and cellular 

morphology, tumor molecular characteristics, microenvironment composition and prognosis. Several 

studies, based on tumor gene-expression profiling (GEP) data, have dissected the molecular 

heterogeneity of liver cancer. They resulted in various tools, either delineating homogeneous tumor 

subtypes or calculating molecular scores of prognostic or biological functions. Here, we present 

MS.liverK, an easy-to-use R package providing a comprehensive implementation of these tools, for 

research use. 

Availability and implementation: The MS.liverK R package is available from GitHub 

(https://github.com/cit-bioinfo/MS.liverK). 

 

1. Introduction  

Primary liver cancer is the third most deadly cancer worldwide, with Hepatocellular carcinomas (HCC) 

accounting for 85%-90% of the cases. The molecular heterogeneity of liver cancers has motivated 

numerous transcriptome-based studies, yielding gene-signatures and algorithms for molecular 

subtyping, prognostic prediction and functional scores computation. The use of these tools is of great 

interest for researchers dedicated to liver cancer study, but is very limited due to their dispersion. 

Here, we introduce MS.liverK (Molecular Signatures in Liver Cancer), an R package reimplementing 

these tools. MS.liverK takes as input a (log2 scale) transcriptome matrix of liver cancer samples, either 

microarray- or RNA-Seq-derived. It also includes graphical functions, allowing to easily visualize the 

outputs. 
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2. MS.liverK 

After a careful review of the literature, we identified 5 GEP-based molecular subtyping systems of HCCs 

published in the last 15 years (Lee et al., 2004; Boyault et al., 2007; Yamashita et al., 2008; Chiang et 

al., 2008; Hoshida et al., 2009). Lee classification (Lee et al., 2004) was established on a belgo-chinese 

cohort of 91 HCC samples; it is made of 2 classes (A/B), related to proliferation and survival. Lee 

subtypes have been further refined in 4 groups using Alpha-fetoprotein (AFP) marker, improving 

association to survival. Boyault classification (Boyault et al., 2007) was established on a French cohort 

of 57 HCCs including patients from various geographic origins; it is made of 6 classes (G1 to G6) related 

to TP53 and CTNNB1 mutations, proliferation, HBV infection and prognosis. Yamashita classification 

(Yamashita et al., 2008) is based on two markers, EPCAM and AFP, and defines four groups related to 

differentiation and prognosis. Chiang classification (Chiang et al., 2008) was built using 91 HCV infected 

HCCs; it identifies 5 classes related to CTNNB1 mutation, proliferation, inflammation and polysomy of 

the chromosome 7. Hoshida classification (Hoshida et al., 2009) is based on the meta-analysis of 9 

cohorts totaling 603 HCC samples; it contains 3 classes (S1/S2/S3) related to proliferation, 

differentiation and survival. MS.liverK implements all of the above classification systems from 

transcriptomic data; it also includes a conversion function to allow using different GEP platforms (Fig. 

S1A).  

To ensure classifiers were adequately assigning classes to samples, we ran them on the data from the 

samples used by the four teams to define their subgroups. We then compared MS.liverK classes to the 

ones they originally established and found a very good correspondence (Fig. S1B): Chi-squared test p-

values for Lee, Boyault, Chiang and Hoshida and Roessler classifications were all < 2.2 e-16, with 

accuracy rate of respectively 94.5%, 98.2%, 100%, 93.8% and 90.0%. 

MS.liverK implements the prognostic prediction algorithm published by (Nault et al., 2013), which is 

so far the most extensively validated prognostic score for hepatocellular carcinomas (HCC).  

Several teams have published gene-signatures related to biological functions/pathways involved in 

liver cancer oncogenesis. These gene-signatures relate to TGFB1 signalling (Coulouarn et al., 2008), 

MET pathway (Kaposi-Novak et al., 2006), stemness (Oishi et al., 2012; Yamashita et al., 2008), EPCAM 

(Yamashita et al., 2008) and hypoxia (van Malenstein et al., 2010). MS.liverK computes all the 

corresponding scores. 

We applied MS.liverK to the TCGA LIHC RNA-seq dataset (n=286). The graphical output shows a striking 

concordance across the various subtyping systems, the prognostic score and the functional scores 

(Figure 1). This observation is expected, given that molecular subtypes should represent homogeneous 

types of tumors with specific biological and prognostic characteristics.   

 

3. Software implementation and use 

The package has been entirely written using R language. It includes pre-packaged data from Gene 

Expression Omnibus (GEO), accession number GSE20238 (Mínguez et al., 2011), to be used as example 

data. A vignette describing the use of the package is available on GitHub 

(https://github.com/FPetitprez/MS.liverK/blob/master/vignettes/vignette.pdf). On a standard 

computer, the computation of all subtypes and scores takes a couple of minutes. 
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Pour chaque nombre de composantes entre 5 et 60, j’ai effectué 100 itérations de l’ACI. 

L’algorithme FastICA étant basé sur une initialisation aléatoire, cela donne 100 résultats 

différents, qui sont ensuite comparés entre eux avec un calcul de corrélation de Pearson au 

niveau de la contribution des gènes. La mesure de stabilité d’une composante est le 

pourcentage d’itérations dans lesquelles une composante similaire (corrélation de Pearson > 

0.9) est identifiée. On constate que, pour la cohorte LICA-FR, le nombre de composantes 

stables plafonne à 26 composantes. Au-delà, les composantes supplémentaires sont instables. 

J’ai donc choisi ce nombre de 26 composantes, qui correspond au nombre maximal pour 

lequel toutes les composantes ont une stabilité supérieure à 50 %. La même approche m’a 

conduit à sélectionner 35 composantes pour la série TCGA-LiHC et 29 pour la série ICGC. 

 

Figure 30 : Schéma récapitulatif des jeux de données analysés et des paramètres utilisés pour extraire 

les compsantes. Chaque jeu de données a été analysé séparément avec un nombre de composantes 

choisi comme décrit ci-dessus, et la reproductibilité des résultats a été étudiée ensuite. HCC = carcinome 

hepatocellulaire ; FLC = carcinome fibrolamellaire ; NT = tissu non tumoral 

J’ai ensuite comparé les résultats obtenus pour les 3 jeux de données. La similarité de deux 

composantes provenant de différents jeux de données est déterminée en calculant, à partir 

de la contribution de leurs gènes communs, la valeur absolue du coefficient de corrélation de 

Pearson. Une composante est gardée si elle est retrouvée dans la décomposition d’au moins 

2 des 3 jeux de données de CHC (corrélation de Pearson > 0.35). Cette étape permet 

notamment de supprimer les composantes liées à des biais de projets. Dans les données LICA-

FR, passées sur 8 projets de séquençage différents, on retrouve en effet une composante liée 

¡ Nb components = 26 ¡ Nb components = 35 ¡ Nb components = 29

Components selection : Remove components liked to project bias or CG content 

Select components found in at least 2 data sets (based on Pearson’s correlation on gene contribution)

Independant components analysis (Algorithm FastICA)

TCGA LiHC data 

¡ 329 HCC

¡ 3 FLC

¡ 49 NT

RNAseq (383 samples)

ICGC data

¡ 210 HCC

¡ 200 NT

RNAseq (410 samples)

LICAFR data

RNAseq (180 samples)

¡ 141 HCC

¡ 7 FLC

¡ 32 NT
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fortement corrélée aux effets connus des différentes mutations de CTNNB1 sur l’activation de 

la voie Wnt. Elle est également corrélée linéairement à la quantité de glutamine synthase 

(marqueur d’activation de la voie Wnt) mesurée en RPPA (reverse phase protein array). Toutes 

ces observations soutiennent l’idée que la composante 13 reflète précisément le niveau 

d’activation de la voie Wnt/B-catenine dans les tumeurs.  

 

Un travail d’interprétation similaire a été fait pour toutes les composantes retrouvées dans au 

moins 2 jeux de données (cf.Tableau 1). Les composantes obtenues ont ainsi été attribuées 

au type d’échantillon, à des sous-groupes de tumeurs ou à des caractéristiques moléculaires 

comme le gain ou la perte de bras chromosomiques, la présence de certaines mutations et 

l’activation de voies de signalisation spécifiques.  

 

Tableau 1 : Tableau récapitulatif des principales interprétations des 20 composantes étudiées et leur 

récurrence dans les différents jeux de données.  

On retrouve également une composante liée au sexe des patients (cf. Figure 33), avec une 

forte contribution des gènes du chromosome Y, et des gènes XIST et TSIX d’inactivation du 

chromosome X, ainsi qu’une composante liée à la présence d’infiltrats inflammatoires dans 

les tissus hépatiques (cf. Figure 33), montrant un enrichissement des gènes du système 

immunitaire et une corrélation au statut inflammatoire des tumeurs déterminé en histologie.  

Association LiC1162 TCGA ICGC n°

Patient gender X X X 1

NT vs T X X X 2

Immunologic X X X 3

Immunoglogulin genes X X 4

EMT X X X 5

Proliferation X X X 6

Hepatic differentiation X X X 7

Fibrollamelar carcinoma X X X 8

Group Chiang polysomy 7 X X X 9

Groupe Chiang proliferation X X 10

AXIN1/RPS6KA3 X X X 11

Oxydatif stress X X X 12

Wnt activation X X X 13

IL6/JAK/STAT X X 14

NF-kB X X 15

8q gain X X X 16

1q gain X X X 17

Methylation X X X 18

Mitochondrie X X X 19

Interferon gene X X 20

Patient characteristic

HCC groups

Biological process

Mutation – Pathway activation

Chromosomic aberation
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Figure 35 : Modèle proposé de l’influence du gain du 8q, et particulièrement de c-Myc et PVT1 sur la 

voie du stress oxydatif par l’activation de GSH. 

La diversité des associations mises en évidence dans cette étude montre bien que le 

transcriptome est influencé par un large panel de facteurs biologiques d’origines multiples. La 

séparation et la caractérisation de ces derniers sont des points essentiels pour la 

compréhension des effets des multiples altérations aux différents niveaux de régulation du 

génome survenant dans le développement de tumeurs. 
 

1.2.4. Conclusion	et	perspectives	

J’ai appliqué avec succès l’analyse en composantes indépendantes à 3 jeux de données 

RNAseq de cancers du foie, ce qui m’a permis d’identifier 20 composantes retrouvées dans au 

moins 2 des 3 jeux de données étudiés. Les caractéristiques des échantillons et gènes les plus 

contributeurs m’ont permis d’identifier la signification biologique de la plupart des 

composantes. Les différentes composantes ont pu être associées à des facteurs techniques, 

des processus biologiques, des sous-types de CHC ou des caractéristiques moléculaires 

comme la présence de mutations d’un certain gène. L’ACI a permis de séparer clairement des 

sources de variations difficilement distinguables avec les méthodes classiquement utilisées 

(clustering hiérarchique et analyse en composantes principales), comme l’activation de la voie 

de réponse au stress oxydatif. 
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La comparaison des composantes obtenues avec les classifications des carcinomes 

hépatocellulaires existantes a permis de retrouver des composantes correspondant aux 

variations identifiées dans les sous-groupes (mutation de CTNNB1, tumeurs très proliférantes 

activant le cycle cellulaire, échantillons surexprimant des gènes de l’interféron et groupe de 

tumeur avec un gain du chromosome 7), mais cette approche permet d’exprimer les 

dérégulations précédemment observées de manière plus quantitative. Les tumeurs ne sont 

pas seulement classées selon la dérégulation majeure présente dans leur transcriptome, mais 

décrites comme la combinaison de différentes altérations transcriptionnelles. Cela résout le 

problème des tumeurs présentant des caractéristiques de plusieurs groupes et permet de 

mieux comprendre la diversité des dérégulations à l’œuvre dans les CHC. De nouvelles 

associations ont également été mises en évidence, comme l’activation de la voie du stress 

oxydatif liée au gain du bras chromosomique 8q, qui suggère l’implication du gène MYC 

localisé au locus 8q24. Cette observation doit être approfondie, notamment au niveau 

expérimental, pour comprendre le lien entre les deux altérations et leur possible coopération, 

mais elle reflète l’utilité de l’ACI pour identifier de nouvelles connexions fonctionnelles à l’aide 

des données transcriptomiques.  

1.3. Caractérisation	 des	 dérégulations	 liées	 à	 l’activation	 des	

cyclines	

 

En parallèle de mes travaux sur les composantes transcriptionnelles, j’ai participé à la 

caractérisation d’un nouveau sous-groupe de carcinomes hépatocellulaires, particulièrement 

agressif et principalement développé chez les patients non-cirrhotiques, défini par les 

altérations activatrices des cyclines A2 ou E1 (CCH-HCC). Ces deux gènes régulent le cycle 

cellulaire en favorisant l'entrée et la progression en phase S. Nous avons identifié différents 

mécanismes d’activation de ces gènes, comme l'insertion du virus de l'hépatite B (HBV) ou du 

virus adéno-associé de type 2 (AAV2), le détournement d'un enhancer et des fusions 

récurrentes de CCNA2. L’activation de ces gènes induit une prolifération cellulaire avec une 

entrée prématurée en phase S et un stress réplicatif intense qui induit l’apparition d’une 

signature particulière de réarrangements structuraux, caractérisée par des centaines de 

duplications focales et translocations inter-chromosomiques.  
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Dans ce projet, je suis intervenue à plusieurs étapes. Dans un premier temps, j’ai utilisé le 

pipeline mis en place dans le laboratoire pour obtenir les données d’expression des gènes 

analysé en RNAseq et identifier les tumeurs présentant une surexpression de CCNA2 ou 

CCNE1. J’ai également réalisé une classification non supervisée des tumeurs du laboratoire 

(série LICA-FR) et du TCGA (TCGA-LiHC) par t-SNE et montré que les tumeurs avec activation 

de CCNA2 ou CCNE1 définissent un groupe moléculaire homogène. J’ai alors analysé les gènes 

dérégulés dans les CCN-HCC et mis en évidence une forte activation de la voie E2F et de la 

voie ATR impliquée dans la réponse au stress réplicatif. A l’inverse, les gènes de la 

phosphorylation oxydative sont sous-exprimés dans ces tumeurs, suggérant un switch vers un 

métabolisme anaérobie (effet Warburg) permettant de soutenir la prolifération cellulaire. 

Enfin, j’ai analysé les caractéristiques cliniques et moléculaires des CCN-HCC, qui sont 

typiquement des tumeurs de grosse taille, développées chez des patients jeunes en l’absence 

de cirrhose, avec une fréquence élevée d'inactivation des gènes RB1 et PTEN. A l’inverse, ces 

tumeurs sont mutuellement exclusives des tumeurs mutées CTNNB1. Ainsi, l’activation des 

cyclines A2 ou E1 définit un nouveau groupe de CHC de mauvais pronostic associé à une 

signature d'instabilité génomique liée au stress réplicatif, qui pourrait conférer une 

vulnérabilité ciblable à ces tumeurs, par exemple via des inhibiteurs de la voie ATR. 

 

Article  2 : “ Cyclin A2/E1 activation defines a hepatocellular carcinoma subclass 

with a rearrangement signature of replication stress” (Nature Communications, 

2018)  

Quentin Bayard, Léa Meunier, Camille Peneau, Victor Renault, Jayendra Shinde, Jean-Charles 

Nault, Iadh Mami, Gabrielle Couchy, Giuliana Amaddeo, Emmanuel Tubacher, Delphine Bacq, 

Vincent Meyer, Tiziana La Bella, Audrey Debaillon-Vesque, Paulette Bioulac-Sage, Olivier 

Seror, Jean-Frédéric Blanc, Julien Calderaro, Jean-François Deleuze, Sandrine Imbeaud, Jessica 

Zucman-Rossi & Eric Letouzé  

 

 

  



ARTICLE

Cyclin A2/E1 activation defines a hepatocellular
carcinoma subclass with a rearrangement signature
of replication stress
Quentin Bayard 1,2,3,4, Léa Meunier1,2,3,4, Camille Peneau1,2,3,4, Victor Renault 5, Jayendra Shinde1,2,3,4,

Jean-Charles Nault1,2,3,4,6,7, Iadh Mami1,2,3,4, Gabrielle Couchy1,2,3,4, Giuliana Amaddeo8,9,

Emmanuel Tubacher5, Delphine Bacq10, Vincent Meyer10, Tiziana La Bella1,2,3,4, Audrey Debaillon-Vesque11,

Paulette Bioulac-Sage12,13, Olivier Seror1,14, Jean-Frédéric Blanc11,12, Julien Calderaro8,15,

Jean-François Deleuze5,10, Sandrine Imbeaud 1,2,3,4, Jessica Zucman-Rossi 1,2,3,4,16 & Eric Letouzé 1,2,3,4

Cyclins A2 and E1 regulate the cell cycle by promoting S phase entry and progression. Here,

we identify a hepatocellular carcinoma (HCC) subgroup exhibiting cyclin activation through

various mechanisms including hepatitis B virus (HBV) and adeno-associated virus type 2

(AAV2) insertions, enhancer hijacking and recurrent CCNA2 fusions. Cyclin A2 or E1

alterations define a homogenous entity of aggressive HCC, mostly developed in non-cirrhotic

patients, characterized by a transcriptional activation of E2F and ATR pathways and a high

frequency of RB1 and PTEN inactivation. Cyclin-driven HCC display a unique signature of

structural rearrangements with hundreds of tandem duplications and templated insertions

frequently activating TERT promoter. These rearrangements, strongly enriched in early-

replicated active chromatin regions, are consistent with a break-induced replication

mechanism. Pan-cancer analysis reveals a similar signature in BRCA1-mutated breast and

ovarian cancers. Together, this analysis reveals a new poor prognosis HCC entity and a

rearrangement signature related to replication stress.
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H
epatocellular carcinoma (HCC) is the third leading cause
of cancer death worldwide. Only 30% of cases are diag-
nosed at an early stage and are amenable to curative

treatment by tumor resection or liver transplantation1. The
multikinase inhibitors sorafenib2 and regorafenib3 are currently
the only drugs approved for advanced HCC cases, but the median
life expectancy of patients with HCC on sorafenib is only 1 year.
All phase III clinical trials involving targeted molecular therapies
have failed so far for various reasons including liver toxicity, lack
of antitumoral potency, and the molecular heterogeneity of the
disease4. Identifying homogeneous HCC subgroups sharing
similar driving mechanisms and vulnerabilities is thus crucial to
design successful patient-tailored clinical trials.

Most HCC develop in a cirrhotic liver, associated with various
etiologies including hepatitis B virus (HBV) and hepatitis C virus
(HCV) infections, alcohol abuse, metabolic disease, and exposure
to carcinogenic compounds like aflatoxin B15. The natural history
of HCC in cirrhosis follows a well-established sequence with the
successive development of dysplastic nodules that can transform
into early stage and advanced HCC. TERT promoter mutations
are the initial oncogenic events already detected in dysplastic
nodules6 whereas alterations in other HCC drivers7–11 involved
in cell cycle control (TP53, RB1, CCND1, CDKN2A), Wnt/ß-
catenin signaling (CTNNB1, AXIN1), oxidative stress response
(NFE2L2, KEAP1) epigenetic regulation (ARID1A, ARID2) and
the AKT/mTOR and MAP kinase pathway (RPS6KA3, TSC1,
TSC2, PTEN) only occur in progressed HCC12.

In 20% of the cases, HCC develops in absence of cirrhosis.
These patients usually maintain adequate liver functions and,
being less subject to liver toxicity, may be eligible for more
treatment options. The etiology of HCC in absence of cirrhosis is
largely unknown, but one mechanism of transformation involves
insertional mutagenesis by the HBV virus. The first oncogenic
HBV insertion was identified in cyclin A2 gene (CCNA2)13. Since
then, recurrent HBV insertions were mapped in several onco-
genes including CCNE1, KMT2B and TERT14,15. Recently, we
identified adeno-associated virus type 2 (AAV2) insertions as a
new etiology for HCC developed in absence of cirrhosis, with
recurrent insertions in CCNA2 and CCNE1 genes16. However, the
molecular consequences of viral insertions in cyclin genes and
their precise role in HCC development remain poorly
understood.

Here, we report the systematic screening of CCNA2 and
CCNE1 alterations in 751 HCC. We identify new mechanisms of
cyclin A2/E1 activation, and we explore the clinical and molecular
characteristics of this tumor subgroup.

Results
Viral insertions and gene fusions activate cyclin A2. To identify
the exhaustive landscape of CCNA2 and CCNE1 alterations in
HCC, we analyzed 751 HCC comprising an in-house series of 160
tumors (LICA-FR) analyzed by RNA sequencing (RNAseq, n=
160), whole exome (WES, n= 156) and whole genome sequen-
cing (WGS, n= 45) (Supplementary Data 1), the TCGA17 series
(334 HCC with RNA-seq and WES, 48 or which also analyzed by
WGS) and the ICGC-JP11 series (257 HCC with WGS data,
Supplementary Data 2).

We first screened the LICA-FR series of 160 tumors to
characterize the exhaustive mechanisms activating CCNA2 and
CCNE1 in HCC. We identified one HBV and 5 AAV2 insertions
(four previously described in the ref. 16) in CCNA2 gene
(Supplementary Data 3), all but one located within CCNA2
intron 2 (Fig. 1a). Viral insertions were associated with CCNA2
mRNA over-expression (P= 8.2 × 10−9, fold-change= 5.6,
Fig. 1b), but also altered the transcript and protein structure.

AAV2 and HBV insertions induced the expression of various
abnormal transcripts (Supplementary Fig. 1), predicted to
generate a truncated cyclin A2 protein starting at methionine
148 or 158 with occasionally a few amino acids translated from
the viral genome (Fig. 1c).

In addition we identified novel gene fusions in 4 tumors
(Supplementary Data 4), all involving the C-terminal part of
CCNA2 (exons 3–8) at chromosome 4q27 downstream 3 different
partner genes: GSTCD at 4q24, SNX29 at 16p13.13 and TET2 (×2)
at 4q24 (Fig. 1a, d). In the TET2-CCNA2 and GSTCD-CCNA2
fusion transcripts, the first untranslated exons of TET2 and
GSTCD were linked with CCNA2 exons 3–8. The SNX29-CCNA2
fusion revealed an alternative transcription start site (TSS) in
SNX29 intron 14 generating a 448-nucleotide sequence spliced
with CCNA2 exon 3. In all fusions, the predicted translation
initiation site of the fused RNA was located at methionine 158 in
CCNA2 exon 3, predicted to generate a truncated cyclin A2
protein of 275 amino acids (32 Kda), lacking the destruction
box18 and ubiquitination targeting sequences19 but retaining the
functional cyclin box, without any protein fragment from the
partner genes (Fig. 1e).

Western blot analysis of 9 tumors with viral insertion or gene
fusion confirmed the over-expression, as predicted, of a truncated
32 KDa protein (Fig. 1f). Thus, gene fusions and viral insertions
in CCNA2 both lead to the production of a stable protein lacking
the N-terminal regulatory domains.

In the TCGA series, we identified 7 CCNA2 fusions with 5
different partner genes (FAM160A1, KIAA1109 × 3, LIPC, UBA6
and TDO2, Fig. 1a, d), all of which involved the first untranslated
exon(s) of the partner gene linked with exons 3–8 of CCNA2.
WGS revealed in another tumor a focal deletion starting in the 5′

UTR region and ending in CCNA2 intron 2 (Supplementary
Fig. 2). All these events were predicted to generate the same 32
KDa truncated cyclin A2 protein lacking N-terminal regulatory
domains. We also identified one tumor with HBV insertion and 3
tumors with AAV2 insertions in CCNA2. Finally, 6 tumors
strongly overexpressed CCNA2 (FPKM > 15), 3 of which
displayed 23–48Mb intra-chromosomal deletions linking the
intergenic region downstream CCNA2 with the highly expressed
ALB, AFP, and ADH6 genes (Supplementary Fig. 2). The ICGC-
JP cohort comprised one HBV insertion in CCNA2 intron 2 and
one fusion between the first untranslated exon of ANXA5 and
exons 3–8 of CCNA2 (Fig. 1a, d).

In total, we identified 10 HCC with CCNA2 activation events in
the LICA-FR series (6.2%), 2 in the ICGC-JP series (0.8%) and 18
in the TCGA series (5.4%), associated with a significant increase
of CCNA2 mRNA expression, but also generating a truncated
cyclin A2 protein lacking the N-terminal destruction box and the
ubiquitination site.

Viral insertions and enhancer hijacking activate cyclin E1. In
our series of 160 HCC, we identified 5 AAV2 insertions (three
previously described in the ref. 16) and one HBV insertion in the 5′
region or upstream the transcription start site (TSS) of CCNE1
(Fig. 2a, Supplementary Data 3). These viral insertions induced a
massive overexpression of the full-length CCNE1 gene (Fig. 2b),
confirmed by western-blot analysis (Supplementary Fig. 3). Inter-
estingly, one case with AAV2 insertion (FR2141T) also displayed an
amplification of CCNE1 locus including the viral sequence (Sup-
plementary Fig. 3), suggesting a two-step selection of CCNE1 acti-
vation in the natural history of this tumor. Four other tumors
overexpressed CCNE1 (FPKM> 6), explained by high-level ampli-
fication in one case. In the 3 remaining cases, whole genome
sequencing revealed interchromosomal translocation breakpoints in
the regulatory region of CCNE1 (Fig. 2a). Tumor FR2048T
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displayed a translocation placing CCNE1 downstream the first
untranslated exon of the highly expressed ERRFI1 gene, leading to a
highly expressed ERRFI1-CCNE1 fusion. The two other transloca-
tions lead to juxtapose CCNE1 promoter with enhancer-rich
chromatin areas located close to the highly expressed genes RAPH1

and CYB5A (Fig. 2c). Thus, both viral insertions and structural
rearrangements can activate CCNE1 expression by bringing viral or
distal human enhancers in the regulatory region of the gene.

In the TCGA series, 10 tumors overexpressed CCNE1 (Fig. 2b),
including 2 cases with HBV insertion, one with HBV insertion
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plus high-level amplification, one with AAV2 insertion and one
with a translocation between CCNE1 regulatory region and an
enhancer-rich region on chromosome 5 (Fig. 2c). In the 5
remaining cases, the mechanism leading to CCNE1 overexpres-
sion remained unexplained in absence of WGS data. In the
ICGC-JP cohort, we identified one AAV2 and one HBV insertion
associated with CCNE1 overexpression. In total, we identified 10
HCC with CCNE1 activation events in the LICA-FR cohort
(6.2%), two in the ICGC series (0.8%) and 10 in the TCGA series
(3.0%).

Across the three data sets, 52/751 tumors (6.9%) displayed an
activation of cyclin A2 (n= 30) or E1 (n= 22) due to viral
insertions or structural rearrangements. These are later referred
to as CCN-HCC. The proportion of CCN-HCC varied between
the cohorts (12.5% in our series, 8.4% in TCGA and 1.6% in
ICGC-JP) due to differences in etiological backgrounds (Supple-
mentary Data 2). It was particularly high in our series enriched in
cancers developed in a non-fibrotic liver, and low in the IGGC-
Japan series dominated by HCV-related cases.

Cyclin A2 or E1 activation defines a homogenous HCC sub-
group. We next explored the molecular and clinical character-
istics of CCN-HCC. Gene expression analysis of the LICA-FR and
TCGA showed that CCN-HCC defined homogeneous transcrip-
tional clusters (Fig. 3a). They were characterized by an over-
expression of cell cycle genes, in particular E2F targets, and an
activation of the ATR pathway in response to replication stress
(Fig. 3b, Supplementary Data 5). The most significant down-
regulated pathways were oxidative phosphorylation, suggesting a
metabolic switch to aerobic glycolysis (Warburg effect), and MYC
targets. We also compared the alteration frequencies of known

liver cancer driver genes10 between CCN-HCC and others.
CCNA2 and CCNE1 activation events were remarkably exclusive
from CTNNB1 and TERT promoter mutations, but frequently
associated with PTEN and RB1 inactivation in both the LICA-FR
and TCGA series (Fig. 3b, Supplementary Data 6). RB1 inacti-
vation may allow cells to overcome oncogene-induced senes-
cence20 in these tumors, whereas PTEN inactivation might favor
the oncogenic metabolic switch that we observed at the tran-
scriptional level21. Compared to the other tumors in the LICA-FR
series, CCN-HCC were enriched in large tumors (median largest
nodule diameter= 115 vs. 60 mm, P= 0.0033), of poor prognosis
(median overall survival= 21 vs. 69 months, P= 0.0072, Fig. 3c),
developed in younger patients (median age= 57 vs. 67 years old,
P= 0.050) with a non-fibrotic liver (fibrosis stage F0-F1 80 vs.
42%, P= 0.0011). Thus, CCN-HCC define a homogenous HCC
entity with characteristic clinical and molecular features.

CCN-HCC display a unique structural rearrangement sig-
nature. To identify mutational signatures associated with CCN-
HCC, we analyzed the whole genome sequences of 45 of our 160
HCC (35 were previously published22, 10 new), including 13
CCN-HCC. With a median of 12,463 mutations, CCN-HCC were
rather less mutated than others (median= 16,397 mutations, P=
0.065). Mutational signatures 4, 5, and 16 (COSMIC nomen-
clature), ubiquitous in liver cancers22, accounted for most
mutations in CCN-HCC, with a slight increase of signature 5 (53
vs. 33%, P= 0.036) and decrease of signature 16 (23 vs. 32%, P=
0.05) as compared with other HCC (Supplementary Fig. 4).

In contrast, CCN-HCC displayed > 3 times more structural
variants (median= 415 vs. 126, P= 1.1 × 10−4). We identified 6
rearrangement signatures, termed RS1 to RS6, characterized by
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different combinations of rearrangement categories defined
according to the type, size, and clustered nature of rearrange-
ments (Fig. 4a). Strikingly, a high number of rearrangements
attributed to signature RS1 (≥50 events) was specifically
encountered in a cluster of 13 tumors corresponding exactly to
CCN-HCC (P= 1.4 × 10−11, Fig. 4b). We validated this associa-
tion using WGS data from the ICGC-JP series and a subset of
48 samples from the TCGA series (Fig. 4c, Supplementary
Data 7). In absence of WGS data for the rest of the TCGA series,
we used SNP array data to estimate the number of focal gains
(<200 kb) in each tumor as a surrogate marker of the
RS1 signature. With a median of 120 events, CCN-HCC displayed
a significant increase of focal gains as compared with other HCC
in the TCGA series (median= 6, P < 2.2 × 10−16, Supplementary
Fig. 5). Thus, CCN-HCC have a relatively low mutation burden
but a large number of structural rearrangements with a specific
signature.

RS1 features suggest a replication stress-induced mechanism.
Almost all rearrangements in CCN-HCC belonged to signature
RS1, characterized by a combination of small tandem duplica-
tions (<100 kb) and inter-chromosomal translocations
(Fig. 4d). CCN-HCC also displayed a typical copy-number
profile showing hundreds of focal gains, usually one copy above
surrounding chromosome segments (Supplementary Fig. 6).
Surprisingly, overlaying structural rearrangement breakpoints
with copy-number profiles revealed that only 68% of these gains
were due to tandem duplications, other gains being frequently
surrounded by translocation or inversion breakpoints (Fig. 4e,
Supplementary Fig. 6). A recurrent feature consisted of several
chromosome segments, usually between 10 and 100 kb, stung
together and with the same duplication level relative to their
source chromosomes. Most of these events involved segments
from two (Fig. 4f) or more (Supplementary Fig. 7) different
chromosomes, a feature recently described as templated
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insertion cycle23. Inter-chromosomal templated insertions
accounted for 11% of focal gains in CCN-HCC. Other events,
which we call intra-chromosomal templated insertions,
involved distal segments of a same chromosome and appeared
as couples of inversions (Fig. 4f) or duplication and deletion
(Supplementary Fig. 7), depending on the orientation of the-
junctions. Intra-chromosomal templated insertions accounted
for 7% of focal gains in CCN-HCC. All these events are con-
sistent with a replication-based mechanism in which a
DNA polymerase at a stalled replication fork would switch
template, replicate one or more other DNA regions and switch
back to the original template strand behind the point
of departure, generating a duplication on the host chromo-
some23–26. Such mechanism could be particularly active in
CCN-HCC due to replication stress induced by premature S
phase entry.

Structural rearrangements activate TERT promoter in CCN-
HCC. To better understand the functional consequences of the
rearrangement phenotype observed in CCN-HCC, we examined
the location of 8466 breakpoints attributed to the RS1 signature
among the 350 liver cancer genomes from the LICA-FR, TCGA
and ICGC cohorts. RS1 breakpoints were not distributed evenly
along the genome but formed clusters located almost exclusively
within active topologically associated domains (TADs, Fig. 5a)
characterized by early replication, high gene expression and active
chromatin states in normal liver (Fig. 5b). In particular, RS1
breakpoint hotspots were frequently observed at loci encoding
very highly expressed liver enzymes exemplified by the albumin
(ALB), alcohol dehydrogenase (ADH) and hydroxysteroid 17-
Beta dehydrogenases (HSD17B) loci on chromosome 4 (Fig. 5a,
Supplementary Fig. 8). Among the 18 chromatin states defined by
the ROADMAP consortium in normal adult liver, active tran-
scription start sites (TSS) and enhancer regions were the most
strongly enriched in RS1 breakpoints (fold-change > 3), whereas
quiescent and heterochromatin domains were the most depleted
(Fig. 5c). TSS and enhancer regions were also enriched, to a lesser
extent, in breakpoints related to signature RS2 characterized by
large tandem duplications. By contrast, breakpoints related to
signature RS6, dominated by inversions < 10 kb, were pre-
dominantly observed in heterochromatin and ZNF repeats.

We then used binomial regression27 to model the density of
rearrangement breakpoints along the genome considering an
extensive set of genomic features (Supplementary Fig. 9) and to
identify hotspots harboring more breakpoints than expected by
chance from the background model, which may indicate positive
selection in CCN-HCC. We identified a single significant locus
corresponding to TERT promoter region (q=0.0029, Fig. 5d).
Although TERT promoter mutations were rare in CCN-HCC (9
vs. 55% in others, P= 2.4 × 10−5), TERT promoter rearrange-
ments were highly enriched (82 vs. 7%, P= 1.8 × 10−15,
Fig. 5e) and involved regions of active chromatin in normal
liver, in the vicinity of highly expressed liver enzymes (ALB, FGG,
SEP15, SLC12A7 and BAAT) or transcription factors (HNF4A,
CEBPA, and CEBPB) (Supplementary Data 8, Supplementary
Fig. 10). TERT promoter rearrangements induced an over-
expression of TERT, stronger than promoter mutations but lower
than HBV insertions (Supplementary Fig. 11). Of the 18 TERT
promoter rearrangements identified in CCN-HCC, 16 could be
associated with signature RS1 with a probability ≥ 0.5 (Fig. 5f). By
contrast, most TERT promoter rearrangements in other HCC
were related to signature RS4. Thus, structural rearrangements
induced by replication stress are enriched at active chromatin
regions and can promote CCN-HCC development by activating
oncogenes like TERT.

CCN-HCC share a similar signature with BRCA1-altered can-
cers. To investigate the prevalence of the RS1 signature in other
cancer types, we applied our method to 2606 tumors from the
ICGC PanCancer Analysis of Whole Genomes (PCAWG)
dataset23,28,29. In this pan-cancer series, we identified 9 rearran-
gement signatures (Supplementary Fig. 12), including one sig-
nature (RS1-pancan) highly similar to the RS1 signature that we
identified in liver cancers (cosine similarity= 0.91). The RS1-
pancan signature was detected at low frequency in several cancer
types (e.g. bladder, lung, esophageal and gastric cancers), and was
highly active in breast (18% of samples with ≥ 50 RS1 events) and
ovarian (33%) cancers. However, this signature was associated
with CCNA2/E1 rearrangements only in liver cancer (Fig. 6a,
Supplementary Data 9). Thus, the relationship between cyclin A2/
E1 activation and signature RS1 is specific to liver cancer, and the
molecular cause of this signature in other cancer types remains to
be elucidated. In ovarian and breast cancer, RS1 signature was not
associated with CCNE1 amplifications but with BRCA1 inactiva-
tion (Fig. 6b, c), consistent with previous reports30,31. Despite
sharing a common signature of short tandem duplications and
templated insertions, CCNA2, CCNE1 and BRCA1-altered tumors
displayed slightly different characteristics. First, the number of
RS1 rearrangements was higher in CCNA2-activated HCC
(median= 269) than in CCNE1-activated HCC (137) and
BRCA1-altered breast (132) and ovarian (159) cancers (Fig. 6d).
Second, tandem duplications were larger in CCNE1-activated
HCC (median= 39 kb) than in CCNA2-activated HCC (22 kb),
and smaller in BRCA1-altered breast (9 kb) and ovarian (10 kb)
cancers (Fig. 6e). Finally, duplication and translocation break-
points were strongly enriched in early-replicated regions in CCN-
HCC as compared with other HCC, but not in BRCA1-altered as
compared with other breast and ovarian cancers (Fig. 6f). Cyclin
E1 activation was recently shown to induce replication stress by
firing novel replication origins located within highly transcribed
genes and prone to collapse32. BRCA1 is implicated in the
response to replication stress33,34 and its inactivation leads to
tandem duplication formation at stalled forks by a replication
restart-bypass mechanism35. Cyclin A2/E1 activation in HCC and
BRCA1 inactivation in breast and ovarian cancers may thus
converge towards a similar rearrangement signature, with speci-
ficities reflecting the different ways by which these genetic
alterations induce replication stress or modulate response to it
(Fig. 6g).

Discussion
Here, we report the characterization of a homogeneous HCC
subgroup driven by the activation of CCNA2 or CCNE1 gene.
CCN-HCC represent 7% of HCC across the 3 data sets analyzed
here, but up to 14% of HCC developed in a non-fibrotic liver.
These patients often have atypical clinical presentation, without
any history of primary risk factors, and can be remarkably young,
exemplified by tumor FR-3880T developed in a 32 year-old
woman without any risk factor, due to a TET2-CCNA2 fusion.
CCN-HCC are usually large tumors of poor prognosis but share
molecular characteristics, in particular high proliferation and
replication stress, that could provide therapeutic opportunities36.
First, conventional chemotherapies mainly affect actively dividing
cells by generating DNA damage or blocking DNA replication,
and the tandem duplicator phenotype was identified as a marker
for chemotherapeutic response in breast cancer cell lines and
patient-derived xenografts37. Transarterial chemoembolization
(TACE) with doxorubicin, cisplatin or epirubicin, usually
recommended for patients with intermediate HCC not eligible for
surgery, may thus be an interesting option for CCN-HCC. Poly
(ADP-ribose) polymerase (PARP) inhibitors, the first clinically
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approved drugs designed to exploit synthetic lethality, have
demonstrated benefit for patients carrying BRCA1 mutations38.
CCN-HCC do not harbor a DNA repair defect but share with
BRCA1-altered tumors a signature of genomic instability that
could conceivably confer these tumors sensitivity to PARP inhi-
bitors. Finally, there are currently several compounds in phase I
and II trials targeting the replication stress response pathway
members ATR, CHK1 and WEE139. If brought to the clinic, such
compounds would be promising for CCN-HCC treatment, given
that the ATR pathway is strongly upregulated in CCN-HCC and

overexpression of CCNE1 has been shown to confer increased
sensitivity to ATR inhibition40.

We describe for the first time recurrent fusions involving
CCNA2 gene and recurrent rearrangements of CCNE1 promoter
region. CCNA2 fusions are only the second recurrent fusion event
identified in hepatocellular carcinoma, after the PRKACA-
DNAJB1 fusion characteristic of the rare fibrolamellar carcinoma
subtype41. These fusions always involve the untranslated 5′ region
of different partner genes upstream exons 3–8 of CCNA2, which
constitutes an original mechanism leading to oncogene activation
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by truncating a regulatory N-terminal domain. Apart from liver
cancers, none of the 2606 tumor genomes from the ICGC
PCAWG dataset displayed a rearrangement breakpoint in
CCNA2 intron 2. Consistently, a recent RNA-seq analysis of 9,624
TCGA samples from 33 cancer types42 did not reveal any CCNA2
fusion in other cancer types. CCNA2 fusions thus appear to be
specific of liver cancers. Rearrangements affecting CCNE1 pro-
moter region result in the overexpression of cyclin E1 by bringing
active enhancer regions upstream the transcription start site,
mirroring the effect of viral enhancers. This mechanism was more
frequent than CCNE1 amplification in the liver cancer series we
analyzed. Although HBV and AAV2 insertions were previously
identified in CCNA2 and CCNE114,16, the functional con-
sequences of these insertions were unknown. By integrating WGS
and RNA-seq data, we demonstrate here that viral insertions in
CCNA2, like gene fusions, induce abnormal transcripts leading to
truncated proteins lacking N-terminal regulatory domains. By
contrast, viral insertions in CCNE1 region lead to the over-
expression of a full-length transcript and protein.

CCN-HCC display a characteristic transcriptional program,
with a strong overexpression of E2F targets. Activation of the E2F
pathway is expected in RB1-altered tumors and was already
described in HCC43. However, E2F pathway is also activated in
CCN-HCC without RB1 inactivation event and may be partly
explained by the ability of cyclin E/Cdk2 complexes to phos-
phorylate Rb. Interestingly, E2F-1 overexpression in the liver
causes dysplasia and tumors in mice43, and E2F1 was shown to
inhibit c-Myc-driven apoptosis by activating PIK3CA/Akt/mTOR
and c-Myb/COX-2 pathways44.

A striking feature of CCN-HCC is the accumulation of hun-
dreds of tandem duplications and templated insertion cycles. A
recent study showed that CCNE1 activation in U2OS cell lines
leads to shortened G1 phase, early S phase entry and firing of
normally silenced replication origins in highly expressed genes,
prone to collapse and associated with DNA double-strand breaks
formation32. Double-strand breaks formed following replication
fork breakdown are primarily repaired by break-induced repli-
cation (BIR)45. In a cyclin E overexpression model of DNA
replication stress, BIR was shown to be required for cell cycle
progression and to induce duplications < 200 kb46. In addition,
template switching may occur during BIR and generate complex
chromosome rearrangements24,25,47. Thus, the nature of rear-
rangements identified in CCN-HCC and the enrichment of
breakpoints in early-replicated, actively transcribed regions are
consistent with a BIR mechanism induced by replication stress.
However, future studies addressing the precise molecular
mechanism generating templated insertions will be crucial to fully
understand the relationship between replication stress and the
RS1 rearrangement signature. The mechanism of tandem dupli-
cation formation in BRCA1-mutant cells was recently identified35.
It involves abnormal repair of collapsed replication forks by a

“replication restart bypass” mechanism with extension of the
stalled leading strand by a migration bubble mechanism similar
to BIR48, terminated by end joining or by microhomology-
mediated template switching. Thus, structural rearrangements
induced by cyclin activation and BRCA1 deficiency are initiated
by replication fork collapse and processed by different repair
mechanisms leading to a similar rearrangement signature with
subtle differences regarding the size of rearrangements and
breakpoint location. Interestingly, BRCA1 inactivation and
CCNE1 amplification are mutually exclusive in ovarian cancers49,
and have been shown to be synthetically lethal50. The single
breast tumor that we identified with both BRCA1 mutation and
CCNE1 amplification (PD13296a) had the highest number of
rearrangements related to the RS1 signature (n= 1221) across all
the tumors we analyzed.

Contrary to CCNA2 alterations that seem to be specific of liver
cancers, CCNE1 activation by high-level amplification is frequent
across human cancers, in particular in gynecologic cancers51. Yet,
CCNE1 amplification in breast and ovarian cancers does not lead
to the rearrangement phenotype that we observed in CCN-HCC.
Several reasons may explain this discrepancy. First, adult hepa-
tocytes are quiescent, rarely divide, and may thus be particularly
sensitive to replication stress. Second, CCNE1 is mostly activated
by viral insertions and structural rearrangements of regulatory
regions in HCC, rather than chromosome amplifications. These
alterations may not have exactly the same functional con-
sequence. Finally, we believe that viral insertions and structural
rearrangements activating CCNA2 or CCNE1 are early events
triggering hepatocarcinogenesis because they occur in patients
without cirrhosis and in absence of other oncogenic event like
CTNNB1 mutations. CCNE1 amplifications may occur later in
breast and ovarian tumors, not leaving enough time for rear-
rangements to accumulate. Fujimoto et al. reported a positive
correlation between the number of structural rearrangements and
HBV insertion sites, suggesting that double-strand breaks gen-
erated by structural rearrangements may provide opportunities
for HBV integration11. Here we describe the reciprocal relation-
ship where viral insertions in cyclin genes lead to structural
rearrangement formation due to replication stress.

The propensity of signature RS1 breakpoints to occur in
enhancer-rich regions makes these rearrangements likely to
activate oncogenes in trans. In this limited series of 22 CCN-HCC
analyzed by WGS, we identified a single significantly recurrent
hotspot at TERT promoter. However, the power to identify
recurrent somatic rearrangement hotspots increases sharply with
sample size27, and future studies of larger CCN-HCC series may
uncover additional sites under positive selection in CCN-HCC.

In conclusion, viral insertions and structural rearrangements
activating CCNA2 and CCNE1 define a homogeneous subgroup
of aggressive HCC developed in non-cirrhotic liver, sharing
similar transcriptional profiles and frequent inactivation of RB1

Fig. 6 Pan-cancer analysis of the RS1 signature a Violin plots representing the number of rearrangements attributed to signature RS1 across patients within

each cancer type in the ICGC PCAWG data set. For each cancer type, we assessed the association between tumors with≥ 50 RS1 events and tumors with a

rearrangement breakpoint < 80 kb from CCNA2 or CCNE1 gene using Fisher’s exact tests. ns: not significant. The definition of cancer codes and number of

samples per cancer type are available in Supplementary Data 9. b Number of RS1 events across 524 breast cancer genomes30 and association with BRCA1

alterations and CCNE1 amplifications. PD13296a, the only tumor with both BRCA1 mutation and CCNE1 amplification, has the highest number of RS1 events

in the series. c Number of RS1 events across 80 ovarian cancer genomes75 and association with BRCA1 alterations and CCNE1 amplifications. P-values were

obtained using one-sided Wilcoxon rank-sum tests. d Number of RS1 events in liver, breast and ovarian cancers with or without CCNA2, CCNE1 and BRCA1

alterations. The middle bar, median; box, interquartile range; bars extend to 1.5 times the interquartile range. e, Violin plots representing the distribution of

tandem duplication sizes across liver, breast and ovarian cancers with or without CCNA2, CCNE1 and BRCA1 alterations. f Violin plots representing the

replication timing of duplication and inter-chromosomal translocation breakpoint loci in liver and breast cancers with or without CCNA2, CCNE1 and BRCA1

alterations. Replication timing was determined using Repli-Seq data from the HepG2 cell line for liver cancer and from the MCF-7 cell line for breast cancer.

g Proposed connexion beween rearrangement signatures in CCN-HCC and in BRCA1-inactivated breast and ovarian cancers
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and PTEN. These tumors display a specific rearrangement sig-
nature induced by replication stress that sustains tumor growth
by activating TERT but may constitute a targetable vulnerability.

Methods
Description of the LICA-FR cohort. A series of 160 hepatocellular carcinoma
(HCC) samples and their non-tumor counterparts were collected from patients
surgically treated in four French hospitals located in Bordeaux and Paris region.
The study was approved by institutional review board committees (CCPRB Paris
Saint-Louis, 1997, 2004, and 2010, approval number 01–037; Bordeaux, 2010-
A00498–31). Written informed consent was obtained in accordance with French
legislation. All samples were immediately frozen in liquid nitrogen and stored at
−80 °C. HCC were enriched in cases developed on a non-cirrhotic liver (107/160,
67%): 75 tumors developed in non-fibrotic (METAVIR F0-F1), 32 in chronic
hepatitis (F2–F3) and 53 in cirrhotic liver (F4). Clinicopathological data were
available for all cases. A diversity of risk factors were represented in our series,
including alcohol (n= 63), metabolic syndrome (n= 37), HBV (n= 30), and HCV
infection (n= 30). Twenty-nine patients had none of the above risk factors. These
160 samples were analyzed by RNA sequencing, 156 were analyzed by whole exome
sequencing (including 96 were previously published10) and 45 by whole genome
sequencing (35 were previously published22). Detailed clinical characteristics and
sequencing details for each sample are provided in Supplementary Data 1.

Whole genome sequencing. Whole genome data from 45 tumors of the LICA-FR
series were analyzed in this study, comprising 35 previously published22 and 10
new cases. The whole genomes of 10 new tumor/normal pairs were sequenced for
this project at the Center National de Recherche en Génomique Humaine
(CNRGH, Evry, France) on an Illumina HiSeq X Five as paired-end 151 bp reads.
Sequences were aligned to the hg19 version of the human genome using BWA52

version 0.7.12. We used Picard tools version 1.108 (http://broadinstitute.github.io/
picard/) to remove PCR duplicates and GATK53 version v3.5 for local indel rea-
lignment and base quality recalibration, as recommended in GATK best prac-
tices54. We obtained an average depth of 119-fold for tumors (range 104–126) and
41-fold for matched non-tumor liver samples (range 38–43).

Whole exome sequencing. Whole exome data from 156 tumors of the LICA-FR
series were analyzed in this study, comprising 96 previously published10 and 60
new cases. Sequence capture, enrichment and elution of genomic DNA samples
from the 60 new tumor/normal pairs was performed by IntegraGen (Evry, France).
Agilent in-solution enrichment was used with the manufacturer’s biotinylated
oligonucleotide probe library SureSelect Human All-Exon kit v5+UTRs (n= 39)
or SureSelect Clinical Research Exome V2 (n= 21) according to the manufacturer’s
instructions. The eluted enriched DNA sample was sequenced on an Illumina
HiSeq 2000 (n= 39) or HiSeq 4000 (n= 21) as paired-end 75 bp reads. Sequencing
details for each sample are indicated in Supplementary Data 1.

Somatic mutation calling. We used MuTect2 to call somatic mutations from WES
and WGS data by comparing each tumor sample with its matched non-tumor
counterpart and a panel of normals (PON) file. We excluded mutations belonging
to the ENCODE Data Analysis Consortium blacklisted regions (http://hgdownload.
cse.ucsc.edu/goldenPath/hg19/encodeDCC/wgEncodeMapability/
wgEncodeDacMapabilityConsensusExcludable.bed.gz) and regions covered by < 6
reads in the tumor or normal sample. We then selected only single nucleotide
variants (SNVs) with a MuTect2 flag among “PASS”, “clustered_events”,
“t_lod_fstar”, “alt_allele_in_normal” or “homologous_mapping_event” and small
insertions and deletions (indels) with a MuTect2 flag among “PASS”, “cluster-
ed_events” or “str_contraction”. To improve specificity in the calling of mutations
with low variant allele frequency (VAF), we quantified the number of high quality
variant reads in the tumor (mapping quality ≥ 20, base quality ≥ 20) and the
number of variant reads in the non-tumor sample with no quality threshold using
bamreadcount (https://github.com/genome/bam-readcount). Only variants
matching the following criteria were finally retained: VAF ≥ 2% in the tumor
with ≥ 3 variant reads, VAF ≤ 5% in the non-tumor samples with ≤ 2 variant reads,
and a VAF ratio ≥ 5 between the tumor and non-tumor sample.

Copy-number and structural rearrangement analysis. We used MANTA55

software to identify somatic structural rearrangements in WGS data. To keep only
the most reliable events, we selected only rearrangements supported by ≥ 10 reads
and with a variant allele fraction ≥ 5%. We used cgpBattenberg56 algorithm to
reconstruct copy-number profiles from WGS data. We used the circular binary
segmentation algorithm implemented in the Bioconductor package DNAcopy57 to
reconstruct copy-number profiles from WES data.

RNA sequencing. RNA samples from the 160 tumors of the LICA-FR series were
sequenced in several batches with slightly different protocols. RNA samples were
enriched for polyadenylated RNA from 5 μg of total RNA, and the enriched
samples were used to generate sequencing libraries with the Illumina TruSeq or

Illumina TruSeq Stranded mRNA kit and associated protocol as provided by the
manufacturer. Libraries were sequenced by IntegraGen (Evry, France) on an Illu-
mina HiSeq 2000 or 4000 as paired-end 75 or 100 bp reads. Full Fastq files were
aligned to the reference human genome hg19 using TopHat258. Sequencing details
for each sample and the parameters used for TopHat2 are indicated in Supple-
mentary Data 1. We removed reads mapping to multiple locations, and we used
HTSeq59 to obtain the number of reads associated to each gene in the Gencode v19
database, restricting to protein-coding genes, pseudogenes, antisense and lincRNAs
(n= 42540). We used the Bioconductor DESeq2 package60 to import raw HTSeq
counts for each sample into R statistical software and apply variance stabilizing
transformation (VST) to the raw count matrix. FPKM scores (number of fragments
per kilobase of exon model and millions of mapped reads) were calculated by
normalizing the count matrix for the library size and the coding length of each
gene. We used the area under the ROC curve (AUC) to identify and remove 2724
genes with a significant batch effect (AUC > 0.95 between one sequencing project
and others).

Gene fusion detection. Fusions detected by TopHat2 (--fusion-search --fusion-
min-dist 2000 --fusion-anchor-length 13 --fusion-ignore-chromosomes chrM)
were filtered using the TopHatFusion-post algorithm. We kept only fusions vali-
dated by BLAST and with at least 10 split-reads or pairs of reads spanning the
fusion event, and we removed fusions identified at least twice in a cohort of 36
normal liver samples.

Gene expression analysis. We used t-distributed stochastic neighbor embedding
(t-SNE) to classify HCC based on their gene expression profiles. We selected the
1000 most variably expressed genes, and we used 1 minus the weighted Pearson
correlation coefficient as the distance measure. Pairwise Pearson correlation was
calculated using the wtd.cors function of the weights R package. We used standard
deviation substracted by 0.2 as the weight, giving more variable genes greater
influence. The resulting distance matrix was used to perform the t-SNE analysis
using the R package Rtsne61 with default parameters except the following: theta= 0,
is_distance= T, pca= F, max_iter= 2000. We used the Bioconductor limma
package62 to test for differential expression between CCN-HCC and other HCC of
all genes expressed in at least five samples (FPKM > 0). We applied a q-value
threshold of ≤ 0.05 to define differentially expressed genes. We used an in-house
adaptation of the GSEA method63 to identify gene sets from the MSigDB v6
database overrepresented among upregulated and downregulated genes.

Viral insertion screening. AAV2 insertions had previously been screened by viral
capture and whole exome sequencing in 83 tumors from the LICA-FR cohort16.
We extended this screen to AAV2 and HBV insertions in all HCC from the LICA-
FR cohort using RNA-seq and WES data. In the ICGC-JP cohort, AAV2 and HBV
insertions had already been screened using WGS data and were provided by
Fujimoto et al.11 In the TCGA cohort, we screened AAV2 and HBV insertions
using RNA-seq data from all tumors and WES data from 37 tumors showing viral
reads or overexpression of CCNA2 or CCNE1 in RNA-seq data. For each tumor
and matched normal sample, the sequence reads were mapped to the AAV2
(AF043303.1) and HBV (X02763, renumbered using the EcoR1 restriction site as
the +1) reference genomes using BWA52. Read pairs with at least one read aligned
on the virus were extracted using samtools64, and aligned to a custom reference
genome including human chromosomes and virus fasta sequences as pseudo-
chromosomes. Tumors with ≥ 6 chimeric reads or read pairs aligned on both the
human and viral genomes were further analyzed. All viral insertions were validated
by visual inspection on IGV65. We used chimeric reads to identify insertion
breakpoints at base resolution by mapping sequences on both sides of the junc-
tions. Of the 12 LICA-FR tumors with viral insertions detected in CCNA2 or
CCNE1, 7 were previously analyzed by viral capture sequencing16 and 3 were
analyzed by whole genome sequencing. For these 10 tumors, we were able to
extract reads covering the full length of the inserted viral genome and to recon-
struct the complete human-virus-human chimeric sequence.

Consequences of cyclin A2 alterations on protein structure. All tumors from
the LICA-FR series harboring AAV2 or HBV insertions in CCNA2 were analyzed
by WGS or viral capture16 to determine the precise boundaries of viral insertion
breakpoints. RNA-seq reads were then aligned on the reconstructed chimeric
sequence with TopHat258, and we used Cufflinks v2.2.166 to identify and quantify
the different transcripts. We used ElemeNT67 to predict transcription initiation
sites and Alamut Visual software (Interactive Biosoftware) to identify splicing
signals on the chimeric DNA sequence. We used ATGpr68 to identify translation
initiation sites on abnormal transcripts resulting from viral insertion or gene
fusions.

Western blot analysis of cyclin A2 and cyclin E1 proteins. Cell protein extracts
were prepared using hot Laemmli buffer (50 mM Tris, pH= 6.8, 2% SDS, 5%
glycerol, 2 mM DTT, 2.5 mM EDTA, 2.5 mM EGTA, Protease inhibitor cocktail
complete MINI EDTA-free (Roche Applied Science), 1× HALT Phosphatase
inhibitor (Perbio), 2 mM Na3VO4 and 10 mM NaF). Protein concentration was
assessed using the BCA Protein Assay Kit (Pierce). Western blot analyses were
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conducted using the following primary antibodies: CCNA2 N-ter (#211735,
Abcam); CCNA2 C-ter (#32386, Abcam), CCNE1 (#33911, Abcam), and β-actin
(#4967, Cell Signaling Technology) used as loading control. Proteins of interest
were detected using an anti-rabbit IgG horseradish peroxidase–linked secondary
antibody (#7074, Cell Signaling Technology) and the ECL Chemiluminescence
Western Blotting Detection Kit (GE Healthcare), according to the provided pro-
tocol. Signal detection was performed using the ChemiDoc XRS system and the
Image Lab software (Bio-Rad). All antibodies were used at 1:1000 dilution except
secondary antibody, which was used at 1:2000.

Mutational and rearrangement signature analysis. We used the Palimpsest R
package69 to extract mutational and rearrangement signatures from WGS data. For
point mutations, we quantified the contribution of the 10 mutational signatures
referenced on the COSMIC website (https://cancer.sanger.ac.uk/cosmic/signatures)
and described as operative in liver cancers (signatures 1, 4, 5, 6, 12, 16, 17, 22, 23,
24)22 to each tumor genome. For structural rearrangements, we performed a de
novo signature analysis across the 350 HCC genomes from the LICA-FR, TCGA
and ICGC-JP datasets. We identified 6 rearrangement signatures that were very
similar to the 6 signatures we previously obtained on a smaller dataset22, except
that the two initially described deletion signatures were now merged into signature
RS5, and that a new signature emerged (RS6, dominated by inversions < 10 kb). We
used Palimpsest to quantify the contribution of each signature to each tumor
genome and to estimate the probability of each structural rearrangement being due
to each process.

Identification of rearrangement hotspots. We identified 8466 breakpoints
attributed to signature RS1 (probability > 0.5) across the 350 HCC genomes from
the LICA-FR, TCGA and ICGC-JP datasets. To account for the uneven distribution
of rearrangements in the genome, we then modeled the background distribution of
breakpoints considering various genomic features as described by Glodzik et al.27,
with some modifications. In short, we divided the genome into 500 kb bins, and we
characterized for each bin 17 genomic features likely to influence the density of
rearrangements: replication timing in HepG2 cell line (ENCODE70), highly
expressed (top 25%) and low-expressed (remaining 75%) genes in normal liver,
average copy-number in the cohort, repetitive sequences (segmental duplications,
ALU elements and other repeats), number of N bases in the reference genome,
known fragile sites71, chromatin staining, DNAse hyper-sensitive sites and 6 his-
tone marks (H3K4me1, H3K4me3, H3K9me3, H3K27me3, H3K36me3, H3K27ac)
in adult liver (ROADMAP72). All features were normalized to a mean of 0 and
standard deviation of 1 across the bins. The total number of RS1 breakpoints were
counted for each bin, and we used negative binomial regression to model the
distribution of breakpoints according to the 17 normalized features. The model was
trained across 4993 bins after removing bins containing validated cancer genes
from the Cancer Gene Census73 (https://cancer.sanger.ac.uk/census). For signature
RS1, the most predictive features of a high breakpoint density were DNAse
accessibility, H3K27 acetylation and early replication timing. We then used this
model to estimate the expected number of breakpoints across 761 bins containing
cancer genes, and we compared the number of observed breakpoints to the number
of expected breakpoints using a one-sided binomial test. Finally, p-values were
corrected for multiple testing using Benjamini-Hochberg procedure.

Chromatin state analysis. We used various genomic features to correlate with
structural rearrangement density and to better understand the functional con-
sequences of rearrangements. We used replication sequencing (Repli-seq) wavelet-
smoothed signals downloaded generated by the ENCODE70 consortium for the
liver cancer cell line HepG2 to define early and late-replicating regions. We used
ChIP-seq data for various histone modifications (H3K4me1, H3K4me3, H3K9me3,
H3K27me3, H3K36me3, H3K27ac) and chromatin states derived from these
modifications in normal adult liver by the ROADMAP consortium72. Topologically
associated domain (TAD) boundaries in human embryonic stem cells (H1) were
provided by Tsirigos et al.74

Pan-cancer analysis of structural rearrangement signatures. Somatic structural
rearrangements called by a uniform pipeline over 2,606 tumor genomes were
downloaded from the ICGC PanCancer Analysis of Whole Genomes (PCAWG)
project23,28,29. Using Palimpsest69, we identified 9 rearrangement signatures in this
data set, including one (RS1-pancan) very similar to the RS1 signature identified in
CCN-HCC, and we quantified the contribution of each signature to each tumor
genome. In each cancer type, we tested if the presence of ≥ 50 rearrangements
attributed to signature RS1-pancan was associated with the presence of rearran-
gement breakpoints < 80 kb from CCNA2 or CCNE1 gene using Fisher’s exact test.
We analyzed two additional series of breast (n= 524)30 and ovarian (n= 80)75

cancer genomes to correlate the amount of RS1-pancan events with CCNE1
amplifications and BRCA1 alterations.

Clinical associations. We tested the association of CCN-HCC in the LICA-FR
cohort with gender, age, etiology, liver fibrosis, Edmonson grade, and vascular
invasion using Wilcoxon rank sum test for continuous variables, Fisher’s exact test
for binary variables and Chi square test for trend for categorical variables. We used

log-rank test and Kaplan–Meier method to compare overall survival between CCN-
HCC and others, considering only HCC with curative resection (R0) and excluding
patients who died within 3 months after surgery.

Computing codes. The functions used to perform the signatures analysis and
associated figures are available as an open-source R package, Palimpsest, available
on Github: https://github.com/FunGeST/Palimpsest.

URLs. ICGC data portal, https://dcc.icgc.org/; COSMIC database, https://cancer.
sanger.ac.uk/cosmic; ENCODE project, https://www.encodeproject.org; GEN-
CODE v19, http://www.gencodegenes.org/releases/19.html; ROADMAP project,
http://www.roadmapepigenomics.org; NCI GDC data portal, https://portal.gdc.
cancer.gov.

Data availability
The sequencing data reported in this paper have been deposited to the EGA
(European Genome-phenome Archive) database (RNA-seq accession
[EGAS00001002879]; WES accessions [EGAS00001000217], [EGAS00001001002]
and [EGAS00001003063]; WGS accessions [EGAS00001002408],
[EGAS00001000706] and [EGAS00001002888]) and the Inter- national Cancer
Genome Consortium (ICGC) data portal (http://dcc.icgc.org/; release 27, April
2018).
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Supplementary Figure 1. Consequences of viral insertions in CCNA2 gene 

Five AAV2 and 1 HBV insertions were identified in CCNA2 in the LICA-FR series. Precise 

insertion boundaries were identified by WGS or viral capture, and RNA-seq reads were 

aligned on the chimeric sequence. Here, the different transcripts predicted by Cufflinks are 

represented for each case, ordered by transcript abundance. Predicted functional elements 

(Transcription initiator, splice and poly-A sites, Kozak sequence, initiator and terminator 

codons) are annotated on the chimeric DNA sequence, and the predicted protein sizes 

resulting from the translation of each transcript are annotated on the right. Only the most 

abundant abnormal transcripts were represented in Fig. 1c. 
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Supplementary Figure 2. Deletions associated with CCNA2 deregulation 

a Focal deletion of CCNA2 exons 1 & 2 identified in TCGA tumor TCGA-BC-A217. 

b Deletions identified in 3 TCGA tumors linking CCNA2 downstream region with the highly 

expressed genes ALB, AFP and ADH6. 

  





Supplementary Figure 4. Mutational signature analysis of CCN-HCC 

a Comparison of the number of single-nucleotide variants (SNVs), indels and structural 

rearrangements in CCN-HCC vs others (LICA-FR data, 45 WGS). 

b Contribution of the different mutational signatures known to be operative in liver cancers to 

the mutational burden of CCN-HCC and other HCC. 
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Supplementary Figure 5. SNP array analysis of focal duplications in CCN-HCC from the 

TCGA series. 

Focal deletions (<200 kb) were quantified across 334 tumors from the TCGA series as a 

surrogate marker of the RS1 signature, and compared between CCNA2-activated, CCNE1-

activated and other HCC. 
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Supplementary Figure 7. Examples of intra-chromosomal templated insertions and inter-

chromosomal templated insertion cycles involving several chromosomes 

a Intra-chromosomal templated insertions appear as couples of inversions (left) or deletion 

and duplication (right) depending on the orientation of aberrant junctions. 

b Example of inter-chromosomal templated insertion involving 3 different chromosomes. 

  



Supplementary Figure 8.  RS1 breakpoint hotspots involving highly expressed liver 

enzymes 

The density of RS1 breakpoints, replication timing, RNA-seq expression, H3K27Ac and 

ROADMAP chromatin states are displayed for 3 representative hotspots involving the very 

highly expressed liver enzymes albumin, alcohol dehydrogenases and hydroxysteroid 17-Beta 

dehydrogenases. 

 

  



Supplementary Figure 9. Binomial regression modeling of rearrangement breakpoint density 

a Regression coefficients of the 17 genomic features used to predict the density of signature 

RS1 breakpoints. 

b Correlation between the number of observed RS1 breakpoints per 500 kb bin and the 

expected number predicted by the binomial regression model. Left: Within 4933 bins without 

any cancer gene used as training set. Right: Within 761 bins containing cancer genes (test 

set). The bin corresponding to TERT promoter region is highlighted in red. 

 

0.25 1 4 16

1

4

16

Training set of 4993 500kb bins

without cancer gene

Expected number of breakpoints

O
b

s
e

rv
e

d
 n

u
m

b
e

r 
o

f 
b

re
a

k
p

o
in

ts

1 4 16

1

4

16

Test set of 761 500kb bins

containing cancer genes

TERT

Expected number of breakpoints

O
b

s
e

rv
e

d
 n

u
m

b
e

r 
o

f 
b

re
a

k
p

o
in

ts

# of N bases
H3K4me1
H3K4me3

Low expression
H3K36me3

Cytoband staining
H3K27me3

Segmental duplications
Fragile sites

Repeated regions
mean copy number

H3K9me3
ALU repeats

High expression
Replication timing

H3K27ac
DNase

0.0 0.5 1.0 1.5

Binomial regression coefficients

Signature RS1
a

b



Supplementary Figure 10. Rearrangements affecting TERT promoter region in 350 HCC 

genomes 

a Summary of rearrangement breakpoints in TERT regulatory region. Each arrow indicates a 

rearrangement breakpoint. The color indicates the rearrangement signature of the most likely 

causal process. Breakpoints occurring in CCN-HCC are represented above the scheme. Those 

occurring in other HCC are represented below.  

b Functional consequences of structural rearrangements affecting TERT regulatory region in 

CCN-HCC. Chromatin states and H3K27 acetylation in normal adult liver (top) are compared 

with predicted chromatin states and H3K27 acetylation resulting from the 18 structural 

rearrangements of TERT regulatory regions identified in CCN-HCC. H3K27Ac chromatin 

immunoprecipitation sequencing (ChIP-seq) signal were obtained from the ROADMAP 

consortium. The color code of chromatin states is the same as in Supplementary Fig. 8. 
 







Supplementary Figure 11. Rearrangement signatures identified in the pan-cancer ICGC 

series 

a Non-negative matrix factorization (NMF) metrics used to determine the optimal number of 

signatures. With 9 signatures, we obtain good cophenetic coefficient and dispersion score. 

b Frequency of the 38 structural rearrangement categories in the 9 signatures. 
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Pour interpréter la contribution des CpG à chaque composante, j’ai caractérisé en détail le 

contexte (épi)génomique des CpG les plus contributeurs. A partir des différentes sources 

disponibles, j’ai regroupé pour chaque CpG de la puce Illumina HumanMethylation 450 les 

informations suivantes : 

a) la localisation par rapport aux gènes (GENCODE v.19 GRCh37/hg19 – Release : Dec. 

2013) : CpG dans une région promotrice (TSS +/- 500 pb), dans le corps d’un gène ou 

intergénique ; 

b) la localisation par rapport aux ilôts CpG (UCSC v.19 GRCh37/hg19 – Release : Apr. 

2009) : CpG dans un ilôt, shore (2 kb de part et d’autre d’un ilôt), shelf (2kb pb de part 

et d’autre d’un shore) ou hors ilôt ; 

c) l’état chromatinien : chromatine active/inactive et type de domaine chromatinien 

parmi les 18 définis par le consortium ROADMAP à partir de 6 marques d’histone 

analysées dans le foie normal (Roadmap Epigenomics Consortium et al., 2015) ; 

d) le contexte de méthylation : grands domaines HMD (‘Highly Methylated Domain’), 

PMD (‘Partially Methylated Domain’), LMR (‘Low Methylation Region’) ou UMR 

(‘UnMethylated Region’) déterminés par whole genome bisulfite sequencing du foie 

normal (Salhab et al., 2018). J’ai également classé chaque CpG parmi les 48 catégories 

de séquences définies par Zhou et al. (Zhou et al., 2018) prenant en compte les bases 

situées directement avant et après le dinucléotide CpG et le nombre de CpG dans les 

35 pb en amont et en aval ; 

e) le timing de réplication, déterminé sur la lignée cellulaire de foie tumoral HEPG2 ;  

f) le lien avec l’expression : CpG dont la méthylation est corrélée à l’expression d’un gène 

voisin, ce qui veut dire qu’il est situé dans une zone de régulation de la transcription. 

Les couples CpG-gène sont identifiés grâce au package ELMER évoqué dans 

l’introduction (Silva et al., 2019), en utilisant les échantillons analysés à la fois en 

RNAseq et sur puce de méthylation ; 

g) la présence de motifs de liaison de facteur de transcription dans la région voisine du 

CpG. 

 

A partir de ces informations et de la contribution des CpG dans chaque composante, j’ai 

implémenté différentes visualisations qui permettent de mieux comprendre les 

caractéristiques de chacune. Elles se basent successivement sur la sélection des CpG les plus 
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LIHC et HEPTROMIC), rassemblant au total 738 CHC. Le package MethICA m’a permis de 

mettre en évidence 13 composantes de méthylation stables dans ces cohortes, correspondant 

à des mécanismes épigénétiques distinct. J’ai notamment identifié des signatures de 

processus connus associées au vieillissement et au cancer, mais aussi de nouvelles signatures 

d'hyper- et d'hypométhylation liées à des événements driver spécifiques et à des sous-

groupes moléculaires. Ainsi, les altérations activatrices de CTNNB1 ou des cyclines A2/E1 sont 

des modulateurs majeurs des profils de méthylation des CHC, associés notamment à des 

phénotypes hypométhylateurs plus ou moins étendus. Chaque signature cible 

préférentiellement certains types de CpG. J’ai notamment une signature d’hyperméthylation 

ciblant les domaines de la chromatine réprimés par Polycomb, ainsi que plusieurs signatures 

reflètant l'hyper/hypométhylation coordonnée d’enhancers suite à la dérégulation de voies 

de signalisation transcriptionnelles. Nous identifions également pour la première fois une 

signature de méthylation liée à l’inactivation du remodeleur de la chromatine ARID1A. 

 

Cette approche innovante, basée sur l’analyse en composantes indépendantes, met en 

lumière la diversité des processus moléculaires qui remodèlent le méthylome du cancer du 

foie, et permet de définir les signatures de ces processus bien plus précisément que les 

approches classiques de classification et d’analyse de méthylation différentielle. Ce travail fait 

l’objet de l’article central de ma thèse, en cours de finalisation, qui sera soumis en février 

2020. 

 

Article  3 : “Signatures of epigenetic processes remodeling hepatocellular 

carcinoma methylomes” (under finalization)  

Léa Meunier et al.  
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ABSTRACT	

DNA	methylation	changes	are	widespread	in	human	cancers,	but	the	underlying	

molecular	 mechanisms	 remain	 incompletely	 understood.	 We	 developed	 an	

innovative	 statistical	 framework,	MethICA,	 leveraging	 independent	 component	

analysis	to	identify	sources	of	DNA	methylation	changes	in	tumors.	Applied	to	a	

compendium	 of	 738	 hepatocellular	 carcinomas	 (HCC),	 MethICA	 unraveled	 13	

stable	methylation	components,	characterized	by	their	intensities	across	tumors	

and	CpG	sites.	These	included	methylation	signatures	previously	associated	with	

ageing	and	cancer,	but	also	new	hyper-	and	hypomethylation	signatures	related	

to	 specific	 driver	 events	 and	 molecular	 subgroups.	 A	 hypermethylation	

component	targeting	chromatin	domains	repressed	by	Polycomb	was	specifically	

encountered	in	the	G1	molecular	group	with	frequent	AXIN1,	RPS6KA3	and	BAP1	

mutations.	 CTNNB1	mutations	 activating	 ß-catenin	 were	 major	 modulators	 of	

methylation	patterns	 in	HCC,	associated	with	a	widespread	hypomethylation	of	

late-replicated	partially	methylated	domains	(PMD).	By	contrast,	early-replicated	

highly	 methylated	 domains	 (HMD)	 were	 hypomethylated	 only	 in	 HCC	 with	

activation	 of	 cyclin	 A2/E1	 and	 a	 strong	 replication	 stress.	 Several	 signatures	

reflected	 the	 coordinated	 hyper/hypomethylation	 of	 enhancers	 following	 the	

deregulation	 of	 transcriptional	 networks.	 CTNNB1	 mutations	 induced	 a	

hypomethylation	of	TCF7-bound	enhancers	in	the	vicinity	of	Wnt	target	genes.	By	

contrast,	 ARID1A	 inactivation	 was	 associated	 with	 epigenetic	 silencing	 of	

differentiation-promoting	transcriptional	networks.	This	study	sheds	light	on	the	

diversity	 of	 molecular	 processes	 remodeling	 liver	 cancer	 methylomes,	 and	

provides	a	statistical	framework	to	unravel	the	signatures	of	these	processes.		

	

	

INTRODUCTION	

Aberrant	DNA	methylation	is	a	hallmark	of	human	cancers	[1].	Typical	alterations	

include	a	global	hypomethylation	and	a	local	hypermethylation	of	CpG	islands	[2].	

These	changes	play	an	active	role	in	cancer	notably	by	silencing	tumor	suppressor	

genes	and	favoring	genome	instability	[3].	Genome-scale	profiling	of	thousands	of	

cancer	 methylomes	 by	 microarray	 or	 sequencing	 technologies	 revealed	

heterogenous	patterns	across	and	within	cancer	types.	Most	tumor	types	can	be	

divided	 in	 a	 few	 DNA	 methylation-based	 subgroups	 showing	 more	 or	 less	

widespread	 hypo/hypermethylation	 changes	 [4].	 In	 particular,	 CpG	 Island	

Methylator	 Phenotypes	 (CIMP),	 characterized	 by	 the	 coordinated	

hypermethylation	 of	 numerous	 CpG	 islands,	 have	 been	 described	 in	 several	

cancers	[5–8].	Some	DNA	methylation	signatures	could	be	related	to	well-defined	

oncogenic	 events	 and	 epigenetic	mechanisms.	 For	 example,	 IDH1	mutations	 in	

glioma	 and	 SDH	 mutations	 in	 paraganglioma	 induce	 a	 hypermethylator	

phenotype	 due	 to	 the	 accumulation	 of	 oncometabolites	 that	 inhibit	 TET	

demethylases	 [9,10].	Other	DNA	methylation	 signatures	with	a	 clear	molecular	

cause	 include	 the	 hypermethylator	 phenotype	 of	 TET-mutated	 acute	 myeloid	



leukemias	[11],	and	the	CpG	hypomethylator	phenotype	(CHOP)	of	H3F3A	G34-

mutated	pediatric	glioblastoma	[12].	However,	the	molecular	etiology	of	cancer-

associated	DNA	methylation	changes	remains	elusive	in	most	cases.	In	addition,	

chromatin	regulatory	 factors	have	emerged	as	 frequent	driver	genes	 in	various	

cancers	[13],	but	have	not	been	linked	to	precise	methylation	signatures	so	far.	

A	major	hurdle	to	the	identification	of	clear	methylation	signatures	is	that	many	

different	factors	modulate	the	DNA	methylation	landscape	of	cancer	cells	and	are	

intermingled	 in	 the	methylome	of	 the	 final	 tumor.	The	 tissue	and	cell	of	origin	

determines	 the	 baseline	 methylation	 landscape	 [14,15].	 Age-related	 processes	

operative	 throughout	 life	 induce	 methylation	 changes	 along	 cell	 divisions	 in	

healthy	tissues	[16–19].	Risk	factors	can	have	drastic	effects	on	the	methylome,	

exemplified	by	sun-exposed	skin	[20]	and	EBV-related	gastric	cancers	[21].	DNA	

mutations	or	 altered	 expression	of	 epigenetic	 regulators	 can	occur	 at	 different	

timings	 during	 tumorigenesis.	 Deregulated	 oncogenic	 pathways	 are	 often	

associated	with	differential	methylation	of	regulatory	elements	[22].	Finally,	solid	

tumors	are	a	mixture	of	tumor	and	stromal	cells	with	their	specific	methylation	

landscapes	[23].	Thus,	the	DNA	methylation	profile	of	a	tumor	reflects	the	addition	

of	many	processes,	operative	at	different	strengths	and	during	different	lengths	in	

tumor	history.	The	classical	approach	to	analyze	cancer-associated	methylation	

signatures	 has	 been	 to	 perform	 unsupervised	 classifications	 of	 tumor	 samples	

based	 on	 their	 DNA	 methylation	 profiles,	 and	 to	 characterize	 differentially	

methylated	regions	between	tumor	subgroups	[4].	While	this	approach	allows	to	

identify	the	main	sources	of	variation	in	a	data	set,	it	is	not	designed	to	capture	

more	subtle	signatures	that	may	be	operative	in	tumors	dispersed	across	several	

subgroups.	 By	 contrast,	 blind	 source	 separation	methods	 are	 dedicated	 to	 the	

deconvolution	of	independent	signals	and	have	shown	promising	applications	to	

cancer	biology	 [24].	Non-negative	matrix	 factorization	 (NMF)	 is	widely	used	 to	

uncover	signatures	of	mutational	processes	in	cancer	genomes	[25].	Independent	

component	analysis	(ICA)	has	allowed	the	identification	of	biologically	meaningful	

transcriptomic	components	 in	several	cancers	[26,27].	Yet,	 these	methods	have	

not	been	applied	to	methylation	data	so	far.	

Here,	we	present	the	MethICA	statistical	framework,	leveraging	ICA	to	disentangle	

independent	sources	of	variation	in	methylation	data,	and	we	use	it	to	explore	the	

diversity	of	processes	remodeling	the	methylomes	of	hepatocellular	carcinomas	

(HCC).	HCC,	the	3rd	most	deadly	cancer	worldwide,	is	a	heterogeneous	disease	that	

usually	 develops	 in	 a	 context	 of	 cirrhosis,	 related	 to	 diverse	 risk	 factors	 like	

hepatitis	B	(HBV)	or	hepatitis	C	virus	(HCV)	infection,	alcohol	intake	or	metabolic	

syndrome	[28].	HCC	are	also	diverse	at	the	molecular	level,	with	up	to	6	distinct	

transcriptomic	subgroups	[29–31]	and	tens	of	driver	genes	belonging	to	11	major	

pathways	[32,33].	After	TERT	promoter	(60%	of	HCC	cases),	TP53	and	CTNNB1	

(25-30%),	 chromatin	 remodeling	 is	 the	most	 frequently	 altered	 pathway	with	

recurrent	mutations	 in	ARID1A	 (13%)	and	ARID2	 (7%)	genes.	This	 clinical	 and	

molecular	heterogeneity	makes	HCC	a	good	model	to	study	the	diversity	of	DNA	

methylation	components.	

	 	



RESULTS	

Independent	component	analysis	of	liver	cancer	methylomes	

To	unravel	the	diverse	epigenetic	processes	remodeling	liver	cancer	methylomes,	

we	analyzed	3	independent	data	sets	totaling	738	HCC	and	104	non-tumor	liver	

samples,	all	profiled	with	Illumina	HumanMethylation450	beadchip	arrays	(Fig.	

1).	 The	 in-house	 LICA-FR	 series	 comprised	 239	 HCC	 and	 35	 non-tumor	 liver	

samples	 with	 matched	 whole	 exome	 sequencing	 (WES,	 n=195)	 and	 RNA	

sequencing	 (RNA-seq,	 n=128)	 data,	 and	 extensive	 clinical	 annotations	

(Supplementary	 Table	 1).	 We	 also	 analyzed	 the	 published	 TCGA	 LIHC	 (325	

samples	 with	 matched	 WES	 and	 RNA-seq	 data)	 [31]	 and	 HEPTROMIC	 (243	

samples)	 [34]	 data	 sets.	 We	 first	 performed	 independent	 component	 analysis	

(ICA)	within	each	cohort	to	decompose	the	DNA	methylation	matrix	as	a	mixture	

of	20	independent	methylation	components	(Fig.	1).	Each	methylation	component	

presumably	captures	the	effect	of	one	epigenetic	process,	and	is	characterized	by	

an	 activation	 pattern	 across	 samples	 and	 across	 CpG	 sites.	 To	 evaluate	 the	

reproducibility	 of	 the	 results,	 we	 quantified	 the	 correlation	 of	 methylation	

components	 across	 the	 3	 data	 sets	 based	 on	 the	 contributions	 of	 CpG	 sites	

(Supplementary	Fig.	1).	Thirteen	components	were	shared	by	at	least	two	data	

sets	(Pearson	correlation	≥0.50),	eleven	of	which	were	identified	in	the	3	data	sets.	

In	the	following,	we	try	to	unravel	the	biological	processes	underlying	this	core	

set	of	13	reproducible	liver	cancer	methylation	components.		

	
Fig.	 1:	 MethICA	 analysis	 workflow.	 Three	 independent	 hepatocellular	

carcinoma	data	sets	analyzed	with	the	same	methylation	array	are	included	in	this	

study.	 Independent	 component	 analysis	 (ICA)	 is	 used	 to	 decompose	 the	

methylation	beta	value	matrix	X	of	dimension	n	́ 	200,000	(n	samples	and	200,000	

most	 variant	 CpGs)	 as	 the	 product	 of	 a	 matrix	 A	 (size	 n	 ´	 20	 methylation	

components,	MC)	giving	the	contributions	of	the	samples	to	each	MC	(or	activities	

of	 the	 MC	 in	 the	 n	 samples)	 and	 a	 matrix	 S	 (size	 20	 ´	 200,000)	 giving	 the	

Methylation matrix 

beta-value

X A S= x

CpG CpG

Samples Samples Components

Components

Signature activity 

across samples

CpG contribution to

each signature

- LICA-FR (n=274) - TCGA LIHC (n=325) - HEPTROMIC (n=243)
239 HCC

35 NT

275 HCC

50 NT

224 HCC

19 NT

 - Independent component analysis (FastICA Algorithm) – extract 20 components per data set

12 signatures 13 signatures 12 signatures

 - Signature interpretation 

Methylation data sets - Illumina HumanMethylation450 BeadChip Array, 

compute b-value (methylated/overall probe intensity) and select the 200 000 most variant CpG

- Signature validation Select signatures found in at least 2 data sets based on CpG contributions

Extract methylation signatures

With sample annotations

   - Clinical annotations

   - Drivers alterations (Exome)

   - Transcriptomic features 

     (RNA-seq) 

With CpG context

   - CpG Island/shore/shelf

   - Gene promoter/body

   - Chromatin state (ROADMAP)  

   - Replication timing

Characterization of main 

methylation changes 

compared to normal samples





MCs	are	preferentially	active	in	specific	CpG	contexts	and	chromatin	states	

We	next	examined	whether	the	CpG	sites	with	the	strongest	contribution	to	each	

component	 were	 preferentially	 located	 within	 specific	 CpG	 island	 (CGI)-based	

features	 (island,	shore,	 shelf	or	outside	CGI),	 gene-based	 features	 (TSS	+/-	500	

bases,	 gene	 body	 or	 intergenic)	 or	 chromatin	 states	 (Fig.	 3).	 Chromatin	 states	

were	defined	by	the	ROADMAP	consortium	based	on	the	ChIP-seq	analysis	of	7	

different	histone	modifications	in	normal	liver	tissue	[35].	Although	histone	marks	

are	altered	in	cancer	cells,	we	observed	a	good	concordance	between	chromatin	

states	 defined	 in	 normal	 liver	 tissue	 and	 in	 the	 liver	 cancer	 cell	 line	 HepG2	

(Supplementary	Fig.	2).	Thus,	 chromatin	 states	defined	 in	normal	 liver	 tissue	

likely	 reflect	 reasonably	 well	 the	 actual	 chromatin	 state	 at	 the	 time	 DNA	

methylation	changes	occur.		

As	 expected,	 hypermethylation	 components	 were	 mostly	 active	 within	 CpG	

islands	 and	 at	 gene	 promoters,	 whereas	 hypomethylation	 components	 were	

associated	with	 inactive	chromatin	domains.	Components	MC4-8,	characterized	

by	a	more	balanced	combination	of	hyper-	 and	hypo-methylation	events,	were	

enriched	 in	 enhancer	 regions.	 Beyond	 these	 general	 trends,	 each	 component	

displayed	a	specific	pattern	of	enrichment	within	chromatin	states,	reproducible	

across	the	3	cohorts	(Supplementary	Fig.	3),	suggesting	that	they	correspond	to	

genuine	biological	processes	preferentially	active	in	certain	epigenomic	contexts.	

	

	
	

Fig.	 3:	 Epigenomic	 features	 associated	 with	 each	 component.	 The	 most	

contributive	 CpG	 sites	 of	 each	 component	 were	 extracted.	 The	 first	 two	 lines	

indicate	the	proportion	of	these	CpG	sites	falling	within	each	CpG	island	and	gene-

based	feature.	Enrichment	scores	in	active/inactive	chromatin	and	across	the	18	

chromatin	 states	 defined	 by	 the	 ROADMAP	 consortium	 in	 normal	 liver	 are	

represented	below.		
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DNA	hypermethylation	results	from	global	and	tumor-specific	processes		

To	unravel	the	etiology	of	each	process,	we	correlated	the	activity	of	components	

in	tumor	samples	with	diverse	clinical	and	molecular	features	(Fig.	4).	We	first	

performed	univariate	 linear	regression	analyses	within	the	LICA-FR	and	TCGA-

LIHC	 cohorts	 for	 which	 extensive	 clinical	 and	 molecular	 data	 was	 available	

(Supplementary	Table	2).	We	then	selected	features	significant	in	both	cohorts	

for	 multivariate	 linear	 regression	 analysis	 to	 identify	 the	 most	 contributing	

features	(Supplementary	Table	3).		

	

	
	

Fig.	 4:	 Clinical	 and	 molecular	 features	 associated	 with	 each	 component.	

Clinical	 and	 molecular	 features	 significantly	 associated	 with	 each	 methylation	

component	 (MC)	 in	 the	 LICA-FR	 (left)	 and	 TCGA-LIHC	 (right)	 cohorts	 are	

represented.	 The	 size	 and	 color	 of	 each	 circle	 indicates	 the	 strength	 of	 the	

association	in	each	cohort,	in	univariate	(left)	and	multivariate	(right)	analyses.	

	

Hypermethylation	 components	 MC1	 and	 MC3	 were	 strongly	 associated	 with	

patient	characteristics	(age	and	gender,	respectively).	MC3	splits	perfectly	males	

and	females	(P=2.7 10-58,	Fig.	5a).	95.5%	of	its	most	contributing	CpG	sites	are	

located	within	the	transcription	start	site	(TSS)	regions	of	X	chromosome	genes	

(Fig.	5b).	These	CpGs	are	unmethylated	in	males	and	hemi-methylated	in	females	

(Fig.	5c).	Thus,	MC3	is	the	signature	of	X	chromosome	inactivation	in	females	and	

illustrates	the	ability	of	MethICA	to	identify	signatures	of	well-defined	epigenetic	

processes.	 MC1	 increases	 linearly	 with	 age	 (P=8.9 10-6,	 Fig.	 5d)	 and	 is	

characterized	 by	 the	 hypermethylation	 of	 CpG	 islands	preferentially	 located	 at	

bivalent	 TSS	 and	 enhancers	 (Fig.	 5e).	 These	 regions	 display	 a	 co-existence	 of	

active	(H3K4Me1	and/or	H3K4Me3)	and	inactive	(H3K27Me3)	histone	marks	and	

have	been	shown	to	be	prone	to	hypermethylation	in	cancer	[36–39]	and	ageing	

[40,41].	Consistently,	the	most	contributing	CpG	sites	of	MC1	were	progressively	

hypermethylated	 with	 age	 both	 in	 HCC	 and	 normal	 liver,	 but	 the	 methylation	

increase	was	much	faster	in	tumors	(gain	of	31.8%	methylation	per	year	vs	2.4%	

in	 normal	 tissue).	 Pan-cancer	 analysis	 revealed	 a	 similar	 association	 in	 other	

tissues	 (breast,	 lung,	 prostate	 and	 colorectal),	 with	 a	 systematically	 faster	

methylation	increase	in	tumors	as	compared	with	normal	tissue	(Supplementary	
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males	 (x-axis)	 and	 females	 (y-axis).	 (d)	Hypermethylation	 component	 MC1	 is	

strongly	 correlated	with	 age	 in	 tumors.	 A	modest	 increase	 is	 also	 observed	 in	

normal	 samples,	 not	 significant	 in	 the	 LICA-FR	 but	 significant	 in	 TCGA-LIHC	

cohort	 (Supplementary	 Fig.	 5).	 (e)	 The	 most	 contributive	 CpGs	 in	 MC1	 are	

enriched	in	unmethylated	regions	within	active	transcription	start	sites	(TSS)	and	

bivalent	 TSS	 and	 enhancer	 chromatin	 domains.	 (f,g)	 Hypermethylation	

component	MC2	is	particularly	active	in	the	G1	expression	subgroup,	associated	

with	 AXIN1,	 RPS6KA3	 and	 BAP1	 mutations.	 It	 is	 also	 associated	 with	 RB1	

inactivation	 in	 multivariate	 analysis.	 (h)	 The	 most	 contributive	 CpG	 sites	 are	

enriched	in	unmethylated	regions	within	bivalent	TSS	and	enhancers,	as	well	as	

chromatin	domains	repressed	by	Polycomb	proteins.	

	

Widespread	 hypomethylator	 phenotypes	 in	 CTNNB1	 and	 cyclin-activated	

tumors	

Global	loss	of	DNA	methylation	has	been	described	in	most	cancer	types	(see	[42]	

for	 review)	 including	 HCC	 [43],	 but	 the	 mechanism(s)	 by	 which	 this	

hypomethylation	 occurs	 and	 its	 potential	 role	 in	 cancer	 development	 remain	

incompletely	understood.		

Here,	 we	 identified	 4	 distinct	 hypomethylation	 components	 (MC10-13),	

preferentially	 affecting	 CpG	 sites	 within	 inactive	 chromatin	 states	 (Fig.	 3).	 To	

further	 characterize	 these	 hypomethylation	 signatures,	 we	 analyzed	 the	

replication	timing	and	the	sequence	contexts	around	their	most	contributive	CpG	

sites.	We	first	distinguished	CpGs	located	in	megabase-scale	‘partially	methylated	

domains’	(PMDs	[44])	and	'highly	methylated	domains'	(HMDs)	using	WGBS	data	

from	normal	liver	[45].	We	then	classified	the	sequence	context	around	each	CpG	

dyad	into	12	categories	as	described	by	Zhou	et	al.	[19],	taking	into	account	the	

local	CpG	density	(number	of	CpG	sites	within	35	bp	on	each	side	of	the	dyad)	and	

the	nucleotides	directly	flanking	the	CpG	('S'	=	C	or	G,	'W'	=	A	or	T).		

Hypomethylation	components	MC12	and	MC13	were	both	particularly	active	in	

late-replicated	PMDs,	but	displayed	different	sequence	context	preferences	(Fig.	

6a).	MC13	was	enriched	 in	CpG-dense	 regions,	whereas	MC12	was	enriched	 in	

regions	of	low	CpG	density,	in	particular	in	‘WCGW’	sequence	context,	consistent	

with	 the	progressive	 loss	of	methylation	occurring	 in	healthy	 tissues	along	 cell	

divisions	[19].	Both	MC12	and	MC13	increased	with	age,	but	displayed	an	even	

stronger	association	with	CTNNB1	mutation	in	multivariate	analysis	(Fig.	4).	As	a	

result	 of	 these	 2	 processes,	 CTNNB1-mutated	 tumors	 displayed	 a	 massive	

hypomethylation	 of	 PMDs	 as	 compared	 with	 other	 HCC	 (Fig.	 6b,d),	 with	 an	

average	methylation	in	these	regions	of	45%,	vs.	53%	in	other	HCC	and	71%	in	

normal	liver.	

Strikingly,	 the	 2	 other	 hypomethylation	 components	 MC10	 and	 MC11	 were	

enriched	in	HMDs	and	dense	CpG	contexts	(Fig.	6a),	which	have	been	described	

as	hypomethylation-resistant	 in	previous	 studies.	These	 two	components	were	

particularly	active	in	highly	proliferative	tumors,	and	specifically	in	the	CCN-HCC	

subgroup	driven	by	CCNA2/E1	activation	(Fig.	6b,c).	In	this	subgroup,	cyclin	A2	

or	E1	activation	leads	to	premature	S	phase	entry	and	intense	replication	stress	

[46].	We	hypothesize	that,	in	these	tumors,	cancer	cells	are	pushed	to	replicate	so	

fast	that	even	early-replicated	HMDs	become	hypomethylated.	Consistently,	MC11	

displays	a	stronger	activity	in	early-replicated	regions.	





is	a	member	of	the	TCF/LEF	family	of	transcription	factors,	the	main	downstream	

effectors	 of	 Wnt	 signaling	 pathway.	 Thus,	 MC8	 reveals	 a	 coordinated	

hypomethylation	 of	 enhancers	 bound	 by	 TCF7	 in	 CTNNB1-mutated	 HCC,	

associated	 with	 the	 up-regulation	 of	 Wnt/ß-catenin	 pathway	 genes.	 A	

representative	 example	 is	 shown	 in	Fig.	 7e,f	where	 the	 hypomethylation	 of	 a	

cluster	of	CpG	sites,	overlapping	intragenic	H3K27Ac	and	TCF7	ChIP-seq	peaks,	

accompanies	the	overexpression	of	AXIN2	in	CTNNB1-mutated	tumors.	Whether	

this	methylation	signature	precedes	or	follows	the	overexpression	of	Wnt	target	

genes	remains	to	be	elucidated,	but	it	certainly	plays	a	role	at	least	by	stabilizing	

the	transcriptional	changes	induced	by	CTNNB1	mutations.	

Component	MC6	was	linearly	correlated	with	the	level	of	immune	infiltration	in	

tumors	(Supplementary	Fig.	5)	and	was	associated	with	two	anti-correlated	sets	

of	CpGs.	On	one	side,	CpG	sites	located	within	hepato-specific	enhancers,	enriched	

in	 hepatocyte	 nuclear	 factors	 binding	 motifs,	 were	 hypomethylated	 in	 less	

infiltrated	tumors.	On	the	other	side,	CpG	sites	located	near	immune	cell	genes,	

enriched	 in	 JUN/FOS	 binding	motifs,	 were	 hypomethylated	 in	more	 infiltrated	

tumors.	Thus,	MC6	reflects	the	mixture	of	two	cell	types	in	HCC	–	liver	and	immune	

cells	–	each	characterized	by	a	specific	enhancer	methylation	landscape.	

Component	MC7	was	significantly	associated	with	ARID1A	mutations	in	both	the	

LICA-FR	(P=8.4×10-6)	and	TCGA	(P=1.3×10-5)	cohorts	(Fig.	7g).	ARID1A,	member	

of	 the	SWI/SNF	chromatin	 remodeling	 complex,	 is	 recurrently	mutated	 in	HCC	

(13%,	4th	most	frequently	altered	gene	[32]),	but	also	in	cirrhotic	nodules.	Indeed,	

ARID1A	 depletion	 has	 been	 shown	 to	 promote	 clonal	 expansion,	 notably	 in	 a	

context	 of	 chronic	 liver	 disease	 [49].	 In	 mice,	 Arid1a	 interacts	 with	 several	

transcription	factors	that	repress	proliferation	and	maintain	liver	differentiation	

(C/ebpa,	 Hnf4a,	 Foxa2),	 and	 these	 pathways	 are	 down-regulated	 in	 Arid1a	

deficient	cells	[50].	Consistently,	MC7	was	characterized	by	a	hypermethylation	of	

enhancers,	with	an	enrichment	of	several	transcription	factor	binding	motifs	(Fig.	

7h)	 including	 CEBPA,	 FOXA2,	 HNF4A	 but	 also	 NFIA	 implicated	 in	 the	

differentiation	of	several	cell	types	[51–54].	Tumors	with	a	strong	activity	of	MC7	

displayed	a	down-regulation	of	liver	specific	genes	and	an	up-regulation	of	cell	

cycle	 genes	 (Fig.	 7i).	 Thus,	 MC7	 reveals	 the	 methylation	 changes	 related	 to	

ARID1A	 inactivation,	with	the	hypermethylation	of	enhancers	associated	with	a	

down-regulation	of	several	differentiation	pathways.	

	







repressive	complex	2	(PRC2)	target	genes,	and	a	widespread	hypomethylation	in	

open	sea	regions	[6,55–62].	Recurrent	target	genes	were	also	described	including	

the	tumor	suppressor	CDKN2A,	 inactivated	by	methylation	 in	53%	of	HCC	[31].	

Unsupervised	classifications	revealed	between	3	and	7	HCC	subgroups	[31,63,64].	

In	 particular,	 TCGA	 described	 4	 tumor	 subgroups	 based	 on	 hypermethylated	

probes	and	3	subgroups,	largely	overlapping,	based	on	hypomethylated	probes.	

These	subgroups	display	varying	levels	of	hyper/hypomethylation	with	respect	to	

normal	samples	and	different	activities	of	most	of	our	methylation	components.	

However,	ICA	allowed	us	to	define	more	precise	hypermethylation	signatures,	and	

to	disentangle	age-related	processes	from	changes	associated	with	specific	tumor	

subgroups	 and	 driver	 alterations.	 The	 MC1	 component	 captured	 the	

hypermethylation	of	CpG	islands	located	in	bivalent	chromatin	domains,	known	

to	occur	naturally	with	ageing.	This	component	increases	with	age	in	both	normal	

liver	and	HCC,	but	the	slope	of	this	increase	is	much	sharper	in	tumors.	By	contrast,	

MC2	 is	 associated	with	 the	G1	 transcriptomic	 subgroup	and	defines	a	 strongly	

hypermethylated	HCC	entity.	Further	studies	are	required	to	determine	whether	

this	methylation	signature	results	from	a	different	cell	of	origin	for	this	subgroup	

or	is	acquired	during	tumorigenesis.	

Hypomethylation	of	open	sea	regions	is	a	hallmark	of	cancer	cells,	but	we	show	

here	that	4	independent	processes	are	implicated	in	DNA	hypomethylation	in	HCC.	

Two	 components	 (MC12	 and	MC13)	 are	 preferentially	 active	 in	 late-replicated	

partially	methylated	domains.	PMD	hypomethylation	have	been	shown	to	occur	in	

normal	 tissue	 along	 cell	 divisions	 [19,65].	 Consistently,	 these	 components	

increase	 with	 age	 in	 our	 series	 but	 they	 are	 also	 correlated	 with	 CTNNB1	

activating	mutations.	This	 association	 is	 unexpected	 considering	 that	CTNNB1-

mutated	 HCC	 are	 better	 differentiated	 and	 less	 proliferative	 than	 other	 HCC	

subgroups.	The	two	other	hypomethylation	components	(MC10	and	MC11)	affect	

highly	methylated	domains	and	are	particularly	active	in	the	CCN-HCC	subgroup,	

driven	by	cyclin	A2/E1	activation	[46].	This	finding	demonstrates	that	replication	

stress	not	only	favors	the	occurrence	of	genomic	alterations	but	also	impacts	the	

methylome	of	cancer	cells.	

Finally,	 we	 identified	 5	 components	 (MC4-8)	 related	 to	 differential	 enhancer	

methylation.	These	components	have	been	missed	 in	previous	studies,	possibly	

because	they	 involve	 fewer	CpG	sites	and	can	be	dispersed	across	several	DNA	

methylation	subgroups.	Yet,	 they	have	the	strongest	 transcriptional	 impact	and	

constitute	valuable	markers	of	transcriptional	network	activity.	MC8	reflects	the	

precise	 level	 of	 activation	 of	 the	 Wnt/ß-catenin	 pathway	 induced	 by	 diverse	

CTNNB1	mutations	[48].	MC7	is	to	our	knowledge	the	first	methylation	signature	

associated	with	ARID1A	mutations.	Motif	analysis	shed	light	on	the	transcription	

factors	 impacted	 by	 ARID1A	 deficiency,	 including	 several	 key	 regulators	 of	

differentiation.	

Overall,	 ICA	 appears	 as	 a	 powerful	 tool	 for	 the	 analysis	 of	 DNA	 methylation	

signatures.	 All	 the	 utilities	 we	 developed	 for	 extracting	 and	 interpreting	 DNA	

methylation	components	are	included	in	the	MethICA	package,	available	in	Github.		

	

	

	 	



MATERIAL	AND	METHODS	

	

Cohorts	used	in	this	study	

LICA-FR	cohort	

A	series	of	274	samples	–	236	hepatocellular	carcinoma	(HCC)	and	35	non-tumor	

liver	 tissues	 –	 were	 collected	 from	 patients	 surgically	 treated	 in	 four	 French	

hospitals	 located	 in	 Bordeaux	 and	 Paris	 region.	 The	 study	 was	 approved	 by	

institutional	review	board	committees	(CCPRB	Paris	Saint-Louis,	1997,	2004,	and	

2010,	approval	number	01–037;	Bordeaux,	2010-	A00498–31).	Written	informed	

consent	was	obtained	in	accordance	with	French	legislation.	Of	the	274	HCC	cases,	

110	 (40%)	 developed	 in	 non-fibrotic	 (METAVIR	 F0-F1),	 65	 (25%)	 in	 chronic	

hepatitis	 (F2–F3)	and	94	 (35%)	 in	 cirrhotic	 liver	 (F4).	Clinicopathological	data	

were	available	for	all	cases.	The	LICA-FR	mostly	comprises	males	(80%),	with	a	

median	 of	 65	 years,	 related	 to	 diverse	 risk	 factors	 including	 alcohol	 (43%),	

hepatitis	B	virus	(HBV,	19%),	and	hepatitis	C	virus	(HCV,	17%)	infection.	The	274	

samples	were	analyzed	using	Illumina	Infinium	HumanMethylation450	arrays	for	

this	 study	 (see	 below).	 Somatic	 mutations	 were	 available	 for	 195	 samples	

previously	analyzed	by	whole	genome	(WGS)	or	whole	exome	sequencing	(WES)	

[32,46,66–68].	 RNA	 sequencing	 (RNA-seq)	 data	 was	 also	 available	 for	 128	

samples	[46,68].		

Detailed	 clinical	 characteristics	 and	 sequencing	 details	 for	 each	 sample	 are	

provided	in	Supplementary	table	1.	

	

TCGA-LIHC	cohort	

The	 TCGA-LIHC	 cohort	 comprises	 275	 HCC	 and	 50	 non-tumor	 liver	 tissues	

analyzed	 using	 Illumina	 Infinium	 HumanMethylation450	 arrays,	 whole	 exome	

and	 RNA	 sequencing.	 Clinical	 annotations,	 DNA	 methylation	 (QC	 metrics	 and	

methylation	 beta	 values)	 and	 RNA-seq	 data	 (raw	 read	 counts	 per	 gene)	 were	

obtained	 from	 the	 TCGA	 data	 portal	 (https://tcga-data.nci.nih.gov).	

Cholangiocarcinomas	and	mixed	forms	of	HCC	were	discarded	to	keep	only	pure	

HCC	 and	 non-tumor	 samples.	 Single	 somatic	 mutations	 and	 TERT	 promoter	

mutation	were	retrieved	from	the	original	article	[31].	HCC	cases	in	this	cohort	are	

predominantly	of	American,	Canadian	or	Vietnamese	origin,	mostly	males	(64%),	

with	a	median	of	63	years	and	related	to	diverse	risk	factors:	alcohol	(34%),	HBV	

(14%),	 HCV	 (17%).	 Detailed	 clinical	 characteristics	 and	 sequencing	 details	 for	

each	sample	are	available	at	the	TCGA	website.	

	

HEPTROMIC	cohort	

The	HEPTROMIC	cohort	comprises	221	surgically	resected	HCC	and	19	non-tumor	

liver	tissues	analyzed	using	Illumina	Infinium	HumanMethylation450	arrays	[34].	

HCC	 cases	 in	 this	 cohort	 come	 from	 two	 institutions	 of	 the	 HCC	 Genomic	

Consortium:	 IRCCS	 Istituto	Nazionale	 Tumori	 (Milan,	 Italy)	 and	Hospital	 Clínic	

(Barcelona,	Spain).	HEPTROMIC	cases	are	mostly	males	(78%),	with	a	median	of	

66	years	and	a	predominance	of	viral-related	etiologies	(HCV,	47%;	HBV,	20%).	
No	additional	molecular	data	was	available	for	this	cohort	

	

DNA	methylation	arrays	

We	analyzed	the	274	samples	 from	the	LICA-FR	cohort	using	Illumina	Infinium	

HumanMethylation450	 arrays.	 Microarray	 experiments	 were	 performed	 by	



Integragen	SA	(Evry,	France).	In	brief,	genomic	DNA	was	bisulfite-converted	using	

the	EZ-96	DNA	Methylation	Kit	(Zymo	Research,	Irvine,	CA,	USA),	whole-genome	

amplified,	 enzymatically	 fragmented,	 and	hybridized	 to	 the	BeadChip	arrays	 in	

accordance	 with	 the	 manufacturer’s	 instructions.	 The	 beta	 value	 (bval)	 DNA	

methylation	scores	for	each	locus	were	extracted	together	with	detection	p-values	

from	 Illumina	 GenomeStudio	 software.	 The	 bval	 gives	 an	 estimate	 of	 the	

methylation	 level	 of	 each	 CpG	 locus	 using	 the	 ratio	 of	 intensities	 between	

methylated	and	unmethylated	probes.	We	removed	CpGs	with	“NA”	values	or	a	

detection	p-value	>0.05	in	more	than	20%	of	the	samples,	leaving	351,509	probes	

for	analysis.		

The	2	other	cohorts	(TCGA-LIHC	and	HEPTROMIC)	were	analyzed	with	the	same	

methylation	array.	We	retrieved	the	beta	value	and	detection	p-value	matrices	for	

these	two	datasets	and	selected	reliable	CpGs	as	for	the	LICA-FR	cohort.	

	

RNA-seq	data	processing	

RNA-seq	read	counts	per	gene	were	obtained	for	the	LICA-FR	cohort	as	previously	

described	[46],	and	directly	from	the	TCGA	website	for	the	TCGA-LIHC	cohort.	We	

then	 applied	 the	 same	 pipeline	 to	 the	 raw	 counts	 of	 the	 two	 series	 to	 obtain	

normalized	 FPKM	and	 vst	matrices.	We	 used	DESeq2	 [69]	 to	 import	 raw	 read	

counts	 into	R	statistical	software	and	apply	variance	stabilizing	transformation	

(VST)	to	the	raw	count	matrix.	FPKM	scores	(number	of	fragments	per	kilobase	of	

exon	model	 and	millions	of	mapped	 reads)	were	 calculated	by	normalizing	 the	

count	matrix	for	the	library	size	and	the	coding	length	of	each	gene.	

	

Independent	component	analysis	

We	 restricted	 each	 data	 set	 to	 the	 200,000	most	 variant	 CpGs	 based	 on	 their	

standard	deviation.	We	computed	20	independent	methylation	components	(MC)	

in	 each	 cohort	 using	 the	 FastICA	 algorithm	 [70],	 as	 implemented	 in	 the	

sklearn.decomposition	 Python	 library	

(http://jmlr.csail.mit.edu/papers/v12/pedregosa11a.html),	 with	 a	 first	 step	 of	

whitening	of	 the	matrix,	 the	 function	of	 approximation	 to	neg-entropy	 logcosh,		

and	parallel	algorithm.	Since	the	FastICA	algorithm	involves	random	initialization,	

we	performed	100	iterations	and	kept	the	results	from	the	most	stable	iteration.	

A	 component	 was	 considered	 “stable”	 when	 a	 similar	 component	 (Pearson	

correlation	of	CpG	contribution	>	0.9)	was	 identified	 in	≥50%	of	 iterations.	We	

selected	 the	 iteration	giving	 the	highest	number	of	 stable	 components	and	 the	

highest	average	Pearson	correlation	score	among	stable	components.		

We	next	compared	the	results	obtained	for	the	3	data	sets.	The	similarity	of	two	

components	 from	 two	 different	 data	 sets	 was	 determined	 by	 calculating	 the	

absolute	value	of	the	Pearson	correlation	coefficient	from	the	contribution	of	their	

common	CpGs.	We	selected	for	further	analysis	the	13	most	reliable	components	

found	in	at	least	2	of	the	3	HCC	data	sets	with	a	Pearson	correlation	score	>	0.35.	

	

Association	between	methylation	components	and	(epi)genomic	features	

To	better	understand	the	preferential	activity	of	each	component	towards	specific	

regions,	we	analyzed	the	enrichment	of	their	most	contributive	CpG	sites	across	

diverse	types	of	(epi)genomic	features.	We	selected	the	most	contributive	CpGs	of	

each	 component	 (MC)	 by	 thresholding	 their	 absolute	 projections	 onto	 the	MC:	

abs(projection)	 >	 0.005.	 We	 next	 estimated	 the	 enrichment	 of	 these	 most	



contributive	CpGs	across	diverse	(epi)genomic	features.	To	do	so,	we	calculated	

an	 enrichment	 score	 for	 each	 feature	 corresponding	 to	 the	 ratio	 between	 the	

proportion	of	the	most	contributive	CpGs	being	located	within	the	feature	and	the	

proportion	of	the	200,000	analyzed	CpGs	being	located	within	the	feature:	

"# =
%&'()*+',-.)+/0

%,-.)+/01
%&'()*+'(22

200,0001
	

With	%&'()*+',-.)+/0	the	number	of	most	contributive	CpGs	 located	within	the	 feature,	
%,-.)+/0	the	number	of	most	contributive	CpGs	and	%&'()*+'(22 	the	number	of	CpGs	

located	within	the	feature	among	the	200,000	analyzed	CpGs.	

The	following	(epi)genomic	features	were	considered:	

- CpG	 island-based	 features:	 CpG	 islands	 retrieved	 from	 UCSC	 database	

(release	19,	GRCh37),	shores	(2	kb	on	each	side	of	the	islands)	and	shelves	

(2	kb	outside	shores)	

- gene-based	 features:	 promoter	 (defined	 as	 transcription	 start	 site	 (TSS)	

+/-	500	bp)	and	gene	body	for	each	gene	in	GENCODE	database	(release	19	

-	GRCh37.p13)	

- chromatin	states	in	normal	liver	as	defined	by	the	ROADMAP	consortium	

[35].	Eighteen	chromatin	states	were	defined	by	the	consortium	based	on	

the	 genome-wide	 analysis	 of	 6	 histone	 marks	 (H3K4me3,	 H3K4me1,	

H3K36me3,	 H3K27me3,	 H3K9me3	 and	 H3K27ac)	 using	 a	 multivariate	

Hidden	 Markov	 model	 (ChromHMM	 tool	 [71]).	 Each	 chromatin	 state	

corresponds	to	a	particular	combination	of	histone	marks	and	is	associated	

with	a	specific	type	of	functional	element	(e.g.	active		TSS,	genic	enhancers,	

heterochromatin…).	We	 downloaded	 the	 bed	 file	 of	 chromatin	 states	 in	

normal	 liver	 through	 the	 ROADMAP	 epigenomics	 website	

(http://www.roadmapepigenomics.org).	

- DNA	 methylation	 domains	 derived	 from	 whole	 genome	 bisulfite	

sequencing	 of	 normal	 hepatocytes	 [45].	 Genome-wide	 CpG	methylation	

analyses	have	shown	that	the	epigenome	is	organized	in	megabase-scale	

partially	methylated	domains	(PMD,	methylation	between	50%	and	80%)	

and	highly	methylated	domains	(HMD,	methylation	>	80%),	as	well	as	short	

(regulatory)	lowly	methylated	(LMR,	methylation	between	10%	and	50%)	

and	 unmethylated	 regions	 (UMR,	 methylation	 <	 10%)	 [44,72].	 We	

retrieved	these	domains	in	hepatocytes	defined	by	Salhab	et	al.	[45]	using	

a	Hidden	Markov	Model-based	detection	method	called	methylSeekR	[72].	

- replication	timing	 in	the	 liver	cancer	cell	 line	HepG2.	We	used	Repli-seq	

data	generated	by	the	ENCODE	project	[73]	to	characterize	the	replication	

timing	of	each	CpG	site.	To	do	so,	we	downloaded	the	wavelet-smoothed	

Repli-seq	signals	 for	HepG2	cell	line	through	the	UCSC	genome	browser,	

and	we	segmented	this	signal	into	10	deciles	from	the	earliest	(decile	1)	to	

the	latest	(decile	10)	replicated	regions.		

	

Association	 between	 methylation	 components	 and	 clinico-molecular	

annotations	

We	analyzed	the	association	of	each	methylation	component	(MC)	with	more	than	

50	clinical	and	molecular	features.	For	this	part	we	chose	to	focus	on	the	LICA-FR	



and	 TCGA-LIHC	 cohorts,	 for	which	 extensive	 clinical	 and	molecular	 data	were	

available.	We	first	used	linear	models	to	identify	features	significantly	correlated	

with	 sample	 contributions,	 using	 the	 lm	 function	 in	 R	 statistical	 software:	

lm(sample	contribution	~	annotation).	Only	positive	associations	were	considered,	

i.e.	 features	associated	with	an	 increased	activity	of	a	component.	For	example,	

mutation	of	a	given	driver	gene	was	considered	to	be	associated	with	a	component	

only	 if	 mutated	 cases	 displayed	 a	 higher	 activity	 of	 the	 MC,	 to	 favor	 the	

identification	 of	 causal	 factors	 rather	 than	 indirect	 associations.	 This	 step	was	

done	 separately	 in	 the	 LICA-FR	 and	 TCGA-LIHC	 cohorts.	 Clinico-molecular	

features	that	were	significant	(p-value	<	0.01)	in	both	cohorts	were	then	included	

in	 multivariate	 analyses	 using	 also	 lm	 function:	 lm(sample	 contribution	 ~	 all	

selected	annotations).	We	defined	the	most	contributing	 features	of	each	MC	as	

those	that	remained	significant	(p-value	<	0.05)	in	multivariate	analysis	in	both	

cohorts.	

Clinical	features	for	the	LICA-FR	cohort	are	detailed	in	Supplementary	Table	1	

and	 included	 patient	 information	 (gender,	 geographic	 origin,	 age),	 risk	 factors	

(alcohol	 intake,	 HBV	 or	 HCV	 infection,	 metabolic	 syndrome),	 underlying	 liver	

disease	(METAVIR	fibrosis	stage;	F0-F1:	no	fibrosis,	F2-F3:	moderate	fibrosis,	F4:	

cirrhotic	liver)	and	various	tumor	characteristics	like	the	number	of	nodules	and	

size	of	the	largest	nodule,	vascular	invasion,	Barcelona	Clinic	Liver	Cancer	stage	

(BCLC	0,	A,	B,	C	and	D	from	the	earliest	to	the	terminal	stage)	and	Edmonson	grade	

(I-II	=	well	differentiated,	III-IV	=	poorly	differentiated).	In	the	TCGA	cohort,	some	

features	were	absent	hence	were	only	studied	 in	the	LICA-FR	series:	metabolic	

syndrome,	number	of	nodules	and	 largest	nodule	 size,	 vascular	 invasion,	BCLC	

stage	and	Edmonson	grade.	The	Ishak	fibrosis	score	was	converted	to	METAVIR	

for	comparison	with	the	LICA-FR	series	as	follows:	“0,1,2	-	No	Fibrosis	or	Portal	

Fibrosis”	 =	 F0-F1;	 “3,4	 -	 Fibrous	 Speta”	 =	 F2-F3;	 “5,6	 -	 Nodular	 Formation,	

Incomplete	Cirrhosis”	and	“Established	Cirrhosis”	=	F4).	

Molecular	features	analyzed	in	both	cohorts	included:	

- driver	alterations	of	27	HCC	driver	genes	defined	by	Schulze	et	al.	[32]	or	

characterized	 recently	 in	 the	 lab	 [46,68]:	TERT,	CTNNB1,	TP53,	ARID1A,	

AXIN1,	 CDKN2A,	 ARID2,	 RPS6KA3,	 NFE2L2,	 KEAP1,	 PTEN,	 HNF1A,	 ALB,	

ACVR2A,	RPL22,	CDKN1A,	RB1,	TSC2,	ATP10B,	FGA,	MEF2C,	ZNRF3,	EPHA4,	

TSC1,	 CCNA2,	 CCNE1,	 BAP1).	 Mutational	 status	 for	 these	 27	 genes	 was	

derived	 from	whole	 exome	 or	whole	 genome	sequencing,	 completed	 by	

TERT	promoter	screening	by	Sanger	sequencing	for	both	the	TCGA-LIHC	

[31]	and	LICA-FR	[74]	cohorts.	

- molecular	subgroups	of	HCC,	G1	to	G6,	defined	by	Boyault	et	al.	from	gene	

expression	data	 [29].	We	used	 the	MS.liverK	 package	 [75]	 to	predict	 the	

molecular	group	of	each	tumor	based	on	RNA-seq	expression	data.	

- selected	 transcriptional	 signatures	 related	 to	 hepatocellular	 carcinoma	

phenotypes	 were	 analyzed,	 including	 differentiation	 (ALB,	 CDH1,	 APOF,	

CYP1A1,	 CYP2A6,	 UGT2B7,	 HNF1A,	 HNF4A)	 and	 proliferation	 (CDC20,	

GMNN,	MKI67,	RRM2,	CCNA2,	CCND1,	CCNE1,	AURKA,	BUB1,	PCNA,	RAN,	

BIRC5,	 SPP1)	 signatures	 defined	 by	 Nault	 et	 al.	 [76],	 as	 well	 as	 liver	

progenitor	(PROX1,	AFP,	EPCAM,	IGF2,	SALL4,	PROM1,	LGR5,	GPC3,	LIN28B),	

stem	 cell	 (CD47,	 CD44,	 KDR,	 IL6,	 NCAM2,	 THY1,	 KIT)	 and	 epithelial-

mesenchymal	transition/metastasis	(SNAI2,	ITGB3,	TWIST1,	ZEB2,	PLAUR,	



VIM)	signatures	defined	by	Caruso	et	al.	[77].	For	each	signature,	a	score	

was	computed	in	each	tumor	as	the	mean	expression	of	marker	genes.	

- immune	infiltrate	estimated	from	RNA-seq	data	using	the	MCPcounter	tool	

[78].	The	overall	immune	infiltrate	was	obtained	by	summing	MCPcounter	

scores	for	all	immune	cell	populations.	

	

Linking	CpG	methylation	with	transcriptional	networks	

We	used	ELMER	tool	[22]	to	identify	CpG-gene	pairs,	i.e.	correlations	between	the	

methylation	level	of	a	CpG	site	and	the	expression	of	one	or	more	nearby	genes,	

leveraging	 samples	 with	 matched	 methylation	 array	 and	 RNA-seq	 data.	 The	

get.pair	 function	of	ELMER	v2	package	[47]	was	used	 in	unsupervised	mode	to	

compare	the	expression	of	the	10	genes	closest	to	each	CpG	site	between	the	40%	

samples	 with	 the	 highest/lowest	 methylation	 level	 for	 that	 CpG.	 We	 used	 a	

permutation	size	of	10,000	and	selected	CpG-gene	pairs	with	an	empirical	p-value	

Pe	<	0.001.	We	used	an	 in-house	adaptation	of	 the	GSEA	(Gene	Set	Enrichment	

Analysis)	method	[79],	modified	to	take	as	input	a	ranked	gene	list	instead	of	an	

expression	 matrix,	 to	 identify	 gene	 sets	 associated	 with	 each	 methylation	

component	(MC).	For	each	MC,	genes	were	ranked	according	to	the	contribution	

of	their	paired	CpG.	Genes	paired	with	several	CpGs	were	assigned	to	the	CpG	with	

the	strongest	contribution	to	the	component	(in	absolute	value).	GSEA	was	then	

used	to	identify	gene	sets	from	the	MSigDB	v6	database	overrepresented	among	

genes	paired	with	the	most	contributive	CpGs.	We	used	the	get.enriched.motif	of	

ELMER	v2	package	to	identify	transcription	factor	binding	motifs	enriched	around	

the	most	contributive	CpGs	of	each	MC.	

	

DNA	methylation-based	classification	of	hepatocellular	carcinomas	

We	 performed	 unsupervised	 classifications	 of	 the	 LICA-FR	 and	 TCGA-LIHC	

cohorts	based	on	methylation	profiles.	Hierarchical	clustering	was	performed	on	

the	15	000	most	variant	probes	(based	on	standard	deviation)	using	R	function	

hclust	 with	 Pearson’s	 dissimilarity	 as	 distance	 metric	 and	 Ward.D2	 linkage	

method.	T-stochastic	neighbor	embedding	(tSNE)	was	used	to	project	the	data	set	

in	two	dimensions	using	the	Rtsne	package	(https://github.com/jkrijthe/Rtsne).	

t-SNE	was	applied	to	a	Pearson	correlation	matrix	of	CpGs	with	standard	deviation	

>	0.25,	with	a	theta	value	of	zero	over	2,000	iterations	and	perplexity	of	19	for	

TCGA-LIHC	and	12	for	LICA-FR.	
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Supplementary Materials 

 

 
Supplementary Fig. 1: Reproducibility of methylation components across the 3 data sets. 

Pearson correlation coefficients were used to link each methylation component (MC) 

extracted in one cohort with its closest equivalent in the other two cohorts. The figure displays 

the Pearson correlation scores between cohorts for the 13 MCs identified in at least two 

cohorts.  

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

    0.45

    0.6

    0.95

    0.56

    0.27

    0.81

    0.34

    0.6     0.61
    0.55

    0.63

    0.45
    0.57

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8     0.67
    0.79     0.83

    0.74

    0.36

    0.87

    0.42

    0.6
    0.53

    0.79

    0.56     0.58

TCGA_LIHC vs HEPTROMIC

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8     0.7
    0.77

    0.85
    0.75

    0.54

    0.85

    0.64
    0.73

    0.44

    0.8

    0.51

    0.74

LICAFR vs HEPTROMIC

LICAFR vs TCGA_LIHC

P
e
a
rs
o
n

c
o
rr
e
la
ti
o
n

M
C
1

M
C
1
3

M
C
1
2

M
C
11

M
C
1
0

M
C
9

M
C
8

M
C
7

M
C
6

M
C
5

M
C
4

M
C
3

M
C
2

P
e
a
rs
o
n

c
o
rr
e
la
ti
o
n

M
C
1

M
C
1
3

M
C
1
2

M
C
11

M
C
1
0

M
C
9

M
C
8

M
C
7

M
C
6

M
C
5

M
C
4

M
C
3

M
C
2

M
C
1

M
C
1
3

M
C
1
2

M
C
11

M
C
1
0

M
C
9

M
C
8

M
C
7

M
C
6

M
C
5

M
C
4

M
C
3

M
C
2

P
e
a
rs
o
n

c
o
rr
e
la
ti
o
n

0.45

0.45

0.45





 
Supplementary Fig. 3: Association of methylation components with CpG island- and gene-

based features, chromatin states and replication timing in the LICA-FR, TCGA-LIHC and 

HEPTROMIC cohorts. The most contributive CpG sites of each component were extracted in 

each cohort, and the enrichment of these CpG sites across CpG-island features, gene-based 

features, chromatin states and replication deciles are shown below. 
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Supplementary Fig. 5: Methylation component 6 is a signature of tumor infiltration by 

immune cells. (a) Sample contribution to MC6 is strongly correlated to the level of infiltration 

by immune cells evaluated from RNA-seq data using MCPCounter tool. (b) Heatmap 

representing the methylation of the most contributive CpG sites and the expression of paired 

genes identified with ELMER. Samples are ordered according to the activity to the component 

and the level of inflammation estimated by MCPCounter is represented below. (c) Left: Gene 

set enrichment analysis of genes paired with CpG sites hypermethylated in samples with the 

highest activity of MC6 (strong immune infiltrate). Right: Transcription factor binding motif 

enrichment around CpG sites hypermethylated in samples with the highest activity of MC6. 

(d) Left: Gene set enrichment analysis of genes paired with CpG sites hypomethylated in 

samples with the highest activity of MC6 (strong immune infiltrate). Right: Transcription factor 

binding motif enrichment around CpG sites hypomethylated in samples with the highest 

activity of MC6. 
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CHCID Diagnosis Type Gender Age

Geographic 

Origin

Without.

etiology

Alcohol.

Intake

Hepati

tis.B

Hepat

itis.C

Hemochr

omatosis

Metabolic.

syndrome

Toba

cco BMI

normal.

Liver.His

tology

Steatosis.

non.tumo

ral.liver

Number.

Nodules

nodule.s

ize.mm

Largest.n

odule.dia

meter

Edmonson

.grade

Vascular

.Invasion

Differenci

ation.WH

O

Child

.Pug

h BCLC

Inflam

mation

CHC018T HCC T F 35 Africa no no yes no no no no NA F2-F3 NA UNIQUE 170 >50 III-IV yes medium A A NA

CHC229T HCC T F 65 Europe no no no yes no no no NA F4 NA UNIQUE 55 >50 III-IV yes medium A A NA

CHC231T HCC T M 66 Europe no yes no no no no NA NA F4 NA <=3 NA <=50 I-II no good A A NA

CHC013T HCC T M 63 Europe no no no yes no no no NA F4 NA UNIQUE 30 <=50 I-II yes good A A NA

CHC441T HCC T M 77 Europe no no no no yes no NA NA F0-F1 3 UNIQUE 40 <=50 III-IV no weak A A no

CHC333T HCC T M 73 Europe no yes no no no no NA NA F4 NA UNIQUE 42 <=50 I-II no good NA A NA

CHC239T HCC T F 21 Africa no no yes no no no no NA F2-F3 NA UNIQUE 100 >50 I-II yes good A A NA

CHC399T HCC T M 67 Europe no no no no yes no NA NA F2-F3 NA <=3 NA <=50 I-II no medium A A NA

CHC014T HCC T M 30 Africa no no yes no no no no NA F2-F3 NA UNIQUE 130 >50 III-IV yes medium A A NA

CHC043T HCC T M 56 Asia no no yes no no no NA NA F2-F3 NA UNIQUE 50 <=50 III-IV no medium A A NA

CHC037T HCC T M 51 Africa yes no no no no no NA NA F0-F1 NA UNIQUE 120 >50 I-II no good A A NA

CHC339T HCC T F 26 Africa no no yes no no no NA NA F2-F3 NA UNIQUE 100 >50 I-II yes good A C NA

CHC245T HCC R M 64 Europe no no yes no no no NA NA F4 NA >=4 10 <=50 I-II no good A O NA

CHC253T HCC T M 67 Europe no no no no no yes NA [25;30] F4 2 >=4 NA >50 III-IV yes weak A C NA

CHC158T HCC T M 65 Europe no yes yes no no no NA NA F4 NA <=3 NA <=50 I-II no good A A NA

CHC445T HCC T M 55 Europe no yes no yes no no NA NA F4 NA <=3 NA <=50 I-II no NA A O NA

CHC080T HCC T M 43 Europe no yes yes yes no no yes NA F4 NA UNIQUE 35 <=50 III-IV no medium A A NA

CHC335T HCC T M 68 Europe no no yes no no no NA NA F2-F3 NA UNIQUE 160 >50 I-II yes good A A NA

CHC230T HCC T M 70 Europe yes no no no no no no NA F0-F1 NA UNIQUE 160 >50 I-II no good A A NA

CHC228T HCC T M 48 Europe yes no no no no no NA NA F0-F1 NA UNIQUE 145 >50 III-IV yes medium A C NA

CHC010T HCC T F 18 Europe no no yes no no no NA NA F2-F3 NA UNIQUE 100 >50 III-IV no medium A A NA

CHC137T HCC T M 71 Europe no no yes no no no NA NA F2-F3 NA UNIQUE 35 <=50 III-IV no medium A A NA

CHC205T HCC R M 46 Europe no yes no no no no yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 100 >50 III-IV no weak A A no

CHC218T HCC T M 69 Europe no no no no no yes no [25;30] F0-F1 1 NA NA >50 III-IV yes medium NA C NA

CHC081T HCC T F 76 Asia no no yes no no no no NA F4 NA UNIQUE 90 >50 I-II no good A A NA

CHC031T HCC T M 67 Europe no yes no no no no yes NA F2-F3 NA UNIQUE 16 <=50 I-II no good A O NA

CHC242T HCC T M 70 Europe yes no no no no no no NA F0-F1 NA UNIQUE 150 >50 I-II no good A A NA

CHC059T HCC T M 40 Europe no yes no no no no NA NA F0-F1 NA <=3 NA >50 III-IV yes weak A C NA

CHC220T HCC T M 73 Europe yes no no no no NA NA NA F0-F1 NA UNIQUE 35 <=50 I-II no good A NA NA

CHC206T HCC T M 64 Europe no no yes no no no NA NA F4 NA <=3 17 <=50 III-IV no medium A B no

CHC152T HCC T M 64 Europe no no yes no no no yes NA F4 NA <=3 NA <=50 NA no good A C NA

CHC046T HCC T M 61 Europe no no yes no no no NA NA F4 NA >=4 NA >50 III-IV yes medium A C NA

CHC211T HCC T M 69 Europe no yes no no no no NA NA F0-F1 NA UNIQUE 80 >50 I-II yes medium A C no

CHC437T HCC T M 59 Europe no yes no no no yes yes NA F4 0 UNIQUE 50 <=50 I-II no good A A no

CHC725T HCC T M 60 Europe no no yes no no no no NA F4 NA UNIQUE 27 <=50 III-IV no medium A A NA

CHC317T HCC T F 69 Europe no no no yes no no NA NA F4 NA >=4 NA <=50 III-IV no medium NA A NA

CHC789T HCC T M 54 Europe no no no no yes no NA NA F2-F3 0 <=3 NA >50 I-II yes medium A B no

CHC195T HCC T M 71 Europe no yes no no no no yes [25;30] F0-F1 1 UNIQUE 80 >50 I-II no medium A A yes

CHC1196T HCC T M 27 Africa no no yes no no no yes [<=25] F2-F3 0 UNIQUE 90 >50 III-IV yes medium A A yes

CHC398T HCC T M 50 Africa no no yes no no no NA NA F4 NA <=3 NA <=50 I-II no NA NA O NA

CHC1010T HCC T F 53 Europe no yes no no no no yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 100 >50 III-IV no medium A A yes

CHC1035T HCC T M 68 Europe no yes yes no no no NA NA F2-F3 1 UNIQUE 75 >50 I-II no medium A A no

CHC1040T HCC T M 73 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 0 UNIQUE 160 >50 III-IV yes medium B A no

CHC1041T HCC T M 69 Europe yes no no no no no no [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 100 >50 I-II no medium A O no

CHC1044T HCC T M 78 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 0 UNIQUE 16 <=50 III-IV yes weak B O no

CHC1052T HCC T M 75 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 1 UNIQUE 130 >50 III-IV yes medium A A no

CHC1055T HCC T M 68 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 2 <=3 200 >50 III-IV yes weak A B yes

CHC1060T HCC T M 66 Europe no no no no no yes NA NA F4 2 UNIQUE 30 <=50 III-IV no medium A A yes

CHC1061T HCC T F 79 Europe no no no no no yes NA [>=30] F0-F1 2 UNIQUE 150 >50 I-II yes medium B A yes

CHC1062T HCC T M 65 Europe no no no no yes no no [25;30] F2-F3 1 UNIQUE 30 <=50 I-II yes medium A O no

CHC1065T HCC T M 77 Europe yes no no no no no no [<=25] F0-F1 2 UNIQUE 35 <=50 I-II yes good A C no

CHC1146T HCC T M 60 Europe no yes no no no no no [<=25] F2-F3 1 >=4 170 >50 III-IV yes medium A C no

CHC1154T HCC T M 43 Africa no no yes no no no yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 130 >50 I-II yes good A A no

CHC1162T HCC T M 60 Europe no yes no no no no no [25;30] F4 0 <=3 NA >50 I-II no good A A NA

CHC1192T HCC T M 40 Africa no no yes no no no NA [<=25] F4 0 UNIQUE 70 >50 III-IV yes medium A A no

CHC1199T HCC T M 62 Europe yes no no no no no no [<=25] F0-F1 1 UNIQUE 140 >50 I-II yes medium A C no

CHC1201T HCC T M 73 Europe no yes no no no yes no [>=30] F4 3 UNIQUE 60 >50 I-II no medium A A no

CHC255T FLC T F 39 Europe yes no no no no no yes NA F0-F1 2 NA NA >50 NA no good A NA NA

CHC320T HCC T M 65 Europe no yes no yes no no NA NA F4 0 >=4 35 <=50 III-IV no medium NA B no

CHC334T FLC T F 24 Europe yes no no no no no NA NA F0-F1 0 UNIQUE 90 >50 NA no NA NA NA NA

CHC412T FLC T F 51 NA NA NA no NA NA NA NA NA NA NA >=4 NA >50 NA yes NA NA NA NA

CHC429T HCC T F 64 Europe yes no no no no no no [25;30] F0-F1 0 <=3 45 <=50 III-IV yes medium A A no

CHC442T FLC T F 27 Europe yes no no no no no yes NA F0-F1 0 UNIQUE 100 >50 NA yes NA NA NA NA

CHC451T HCC T M 75 Europe no yes no yes no no NA NA F2-F3 2 UNIQUE 30 <=50 I-II no good A A NA

CHC613T HCC T M 70 Europe no yes no no no yes NA [>=30] F0-F1 1 UNIQUE 180 >50 I-II yes good A A no

CHC614T HCC T M 61 Europe no no no no no yes no [25;30] F0-F1 1 UNIQUE 30 <=50 III-IV yes weak A A no

CHC703T HCC T M 55 Europe no yes no no yes no NA NA F4 1 UNIQUE 26 <=50 III-IV yes weak A A yes

CHC734T HCC T M 65 Europe no yes no no no no no NA F0-F1 1 <=3 80 >50 III-IV no medium A B yes

CHC736T HCC T M 77 Europe no no yes no no no no [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 160 >50 III-IV yes medium B A no

CHC793T HCC T M 61 Europe no no no no yes no no [25;30] F0-F1 1 UNIQUE 80 >50 III-IV yes weak A A no

CHC796T HCC T M 76 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 1 UNIQUE 48 <=50 I-II no medium A A no

CHC799T HCC R F 67 Europe yes no no no no no no [<=25] F0-F1 1 UNIQUE 45 <=50 I-II yes good A A no

CHC805T HCC T M 58 Europe yes no no no no no NA NA F0-F1 1 UNIQUE 130 >50 I-II no good A A yes

CHC884T HCC T M 75 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 1 UNIQUE 130 >50 III-IV yes weak B C no

CHC889T HCC T M 71 Europe no no no no yes yes NA NA F2-F3 0 <=3 NA >50 I-II yes medium B C yes

CHC891T HCC T F 73 Europe no no no no no no NA NA F4 1 UNIQUE 45 <=50 III-IV yes weak A A yes

CHC892T HCC T F 72 Europe yes no no no no no no [<=25] F0-F1 1 UNIQUE 55 >50 I-II no good A A yes

CHC896T HCC T M 61 Europe no yes no no no yes yes [25;30] F0-F1 NA UNIQUE 110 >50 I-II yes good A C NA

CHC898T HCC T M 71 Europe no no no no yes no no NA F2-F3 0 UNIQUE 80 >50 III-IV yes weak A A no

CHC909T HCC T M 70 Europe yes no no no no no yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 210 >50 III-IV yes medium A C no

CHC912T HCC T M 78 Europe no yes no yes no no yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 60 >50 III-IV yes weak A C no

CHC983T HCC T M 54 Europe no yes no no no no NA NA F4 2 <=3 50 <=50 I-II no medium A B yes

CHC051T HCC T F 69 Europe no no no yes no no NA NA F4 NA UNIQUE 60 >50 III-IV no medium A A NA

CHC121T HCC T M 67 Europe no yes no no no yes yes [>=30] F0-F1 0 UNIQUE 120 >50 I-II no medium A A no

CHC155T HCC T M 62 Europe no yes no no no yes yes [25;30] F4 1 UNIQUE 35 <=50 I-II no good A A NA

CHC258T HCC T M 56 Europe no no no no no yes NA NA F0-F1 0 UNIQUE 100 >50 I-II no good A A NA

CHC301T HCC T M 78 Europe no no no no no yes NA NA F2-F3 0 <=3 NA <=50 III-IV no medium A B no

CHC302T HCC T M 72 Europe no no no yes no no NA NA F2-F3 1 UNIQUE 45 <=50 I-II no good A A no

CHC303T HCC T M 74 Europe no yes no no no no NA NA F4 1 UNIQUE 90 >50 III-IV yes medium NA A no

CHC306T HCC T M 68 Europe no no no yes no no NA NA F4 0 UNIQUE 20 <=50 I-II no good NA A NA

CHC307T HCC T M 54 Europe no yes no no no no NA NA F4 1 <=3 30 <=50 III-IV yes medium NA A NA

CHC326T early.HCC T M 49 Europe no no yes no no no NA NA F4 0 <=3 NA <=50 I-II no good NA A NA

CHC327T HCC T M 63 Europe no no no yes no no NA NA F4 1 >=4 25 <=50 I-II no good NA A NA

CHC434T HCC T F 71 Europe yes no no no no no no [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 80 >50 III-IV no weak A A no

CHC609T HCC T M 60 Europe no yes yes no no yes yes [>=30] F2-F3 3 <=3 50 <=50 III-IV yes medium A B no

CHC197T HCC T M 73 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 NA >=4 NA >50 III-IV yes medium A B no

CHC304T HCC T M 77 Europe no yes no no no no yes NA F0-F1 0 UNIQUE 180 >50 III-IV yes medium A C no

CHC313T HCC T F 43 Europe no no no yes no no no [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 130 >50 III-IV yes weak A A no

CHC314T HCC T M 71 Europe no yes no yes no no NA NA F2-F3 0 UNIQUE 45 <=50 I-II no good A A no

CHC322T HCC T M 74 Europe no yes no no no no NA NA F4 2 UNIQUE 40 <=50 III-IV no weak A A no

CHC433T HCC T M 70 Europe no yes no no no yes NA [>=30] F0-F1 1 UNIQUE 180 >50 I-II yes good A A no

CHC794T HCC T M 73 Europe no no no no yes no no [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 160 >50 III-IV yes weak A C yes

CHC798T HCC T M 73 Europe no yes no no no yes yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 95 >50 I-II no good A A no

CHC961T HCC T M 57 Europe no yes no no no no no [<=25] F0-F1 0 <=3 190 >50 III-IV yes medium NA B no

CHC060T HCC T M 68 Europe no yes no no no no NA NA F4 0 UNIQUE 28 <=50 III-IV yes weak A C no

CHC1137T HCC T M 57 Europe no no no yes no no no [<=25] F4 0 <=3 NA >50 III-IV yes medium A B no

CHC1568T HCC T M 71 Asia no no yes no no no yes [25;30] F4 1 UNIQUE 30 <=50 III-IV yes medium A A yes

A 



 CHC1604T HCC T M 57 Europe no no no no yes no yes [<=25] F2-F3 3 UNIQUE 18 <=50 III-IV no medium A O yes

CHC1717T HCC T M 50 Africa no no yes no no no NA [<=25] F4 1 UNIQUE 55 >50 I-II yes medium A C yes

CHC1763T HCC T M 75 Europe no yes no no no yes yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 60 >50 III-IV no weak A B no

CHC097T HCC T M 56 Europe no no no yes no no no [<=25] F0-F1 2 <=3 NA >50 I-II yes medium A B no

CHC1148T HCC T M 69 Europe no yes no no yes no yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 90 >50 I-II yes medium A A no

CHC1744T HCC T M 50 Africa no no yes yes no no no [25;30] F4 1 UNIQUE 70 >50 III-IV yes medium A B no

CHC1152T HCC T M 63 Europe no yes no no no no yes [25;30] F4 1 UNIQUE 140 >50 III-IV yes medium A C no

CHC1205T HCC T M 72 Africa no yes yes no no yes yes [25;30] F4 1 <=3 60 >50 III-IV yes medium A C no

CHC1616T HCC T F 77 Europe no no no yes no no no [25;30] F4 0 UNIQUE 100 >50 III-IV no medium A A no

CHC1720T HCC R M 81 Europe no no no yes no no yes [25;30] F4 2 <=3 100 >50 III-IV no medium A A no

CHC1745T HCC T F 69 Europe no no no yes no yes yes [>=30] F4 2 UNIQUE 60 >50 III-IV yes medium B B no

CHC432T HCC T M 70 Europe no yes no no no no yes NA F2-F3 1 UNIQUE 70 >50 I-II yes medium A A no

CHC1207T HCC T M 60 Europe no yes no no no no yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 210 >50 I-II yes good A A no

CHC1626T HCC T M 75 Europe no yes no no no yes no [>=30] F0-F1 1 UNIQUE 100 >50 III-IV yes weak A A yes

CHC1725T HCC T F 83 Africa no no no yes no no yes [<=25] F2-F3 0 UNIQUE 60 >50 I-II yes medium A B no

CHC1746T HCC T M 75 Europe no no no no yes no no [<=25] F2-F3 0 UNIQUE 40 <=50 III-IV yes medium A B no

CHC1209T HCC T M 66 Europe no no no yes no no yes [<=25] F2-F3 0 UNIQUE 140 >50 I-II yes medium A A no

CHC1594T HCC T F 76 Europe no yes no no no no yes [<=25] F0-F1 1 UNIQUE 100 >50 I-II yes good A A no

CHC1629T HCC T M 64 Europe no yes no no no no yes [<=25] F0-F1 1 <=3 70 >50 I-II yes good A B no

CHC1731T HCC T F 55 Europe yes no no no no no no [25;30] F0-F1 2 UNIQUE 110 >50 I-II no good A B no

CHC1747T HCC T M 54 Europe no yes no yes no no yes [<=25] F4 2 UNIQUE 40 <=50 III-IV yes medium A C no

CHC801T HCC T M 78 Europe no no no no no yes no [<=25] F0-F1 2 UNIQUE 50 <=50 I-II no medium A A no

CHC1211T HCC T F 32 Africa no no yes no no no no [25;30] F0-F1 0 UNIQUE 130 >50 III-IV no medium A A no

CHC1700T HCC T M 62 Asia no no yes no no no yes [<=25] F4 2 <=3 NA <=50 I-II yes medium A A yes

CHC1732T HCC T M 49 Europe no yes no yes no no yes [<=25] F4 0 UNIQUE 60 >50 III-IV yes weak A C yes

CHC1749T HCC T M 66 Asia no no yes no no no yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 150 >50 III-IV yes medium A B no

CHC1183T HCC T M 60 Europe no no no no yes no no [25;30] F2-F3 0 UNIQUE 180 >50 I-II no good A A no

CHC1597T HCC T M 41 Europe no yes yes no no no yes [<=25] F4 1 UNIQUE 105 >50 III-IV yes weak A C yes

CHC1704T HCC T M 43 Africa no no yes no no no no [<=25] F2-F3 0 UNIQUE 140 >50 III-IV yes medium A B no

CHC1734T HCC T M 76 Europe no no no no no yes yes [<=25] F0-F1 2 UNIQUE 40 <=50 III-IV no medium A B yes

CHC1185T HCC T M 53 Asia no yes yes no no no yes [<=25] F4 2 UNIQUE 30 <=50 III-IV no medium A A no

CHC1531T HCC T M 78 Europe no yes no no no no yes NA F0-F1 1 UNIQUE 60 >50 I-II yes medium A A no

CHC1598T HCC T F 76 Europe no no yes no no no no [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 90 >50 III-IV yes medium A A no

CHC1705T HCC T M 83 Europe no no no no no yes yes [>=30] F0-F1 3 UNIQUE 90 >50 I-II yes good A B no

CHC1736T HCC T M 58 Europe no no yes no yes no yes [<=25] F4 0 UNIQUE 45 <=50 III-IV yes weak A C no

CHC1751T HCC T M 52 Europe no yes no no no no yes [25;30] F4 1 UNIQUE 80 >50 III-IV yes medium A B no

CHC1186T HCC T M 56 Africa no no no yes no no no [<=25] F2-F3 1 <=3 85 >50 III-IV yes medium A A no

CHC1539T HCC T M 45 Europe no no no yes no no NA NA F4 0 UNIQUE 32 <=50 III-IV yes medium A A no

CHC1600T HCC T M 69 Europe no yes no no no no yes [25;30] F0-F1 0 UNIQUE 80 >50 I-II yes good A A yes

CHC1708T HCC T M 56 NA NA NA NA NA NA NA NA NA F2-F3 2 NA NA >50 I-II no good A B no

CHC1028T HCC T M 62 Europe no yes no no no no NA NA F4 0 UNIQUE 80 >50 I-II yes good B A no

CHC1189T HCC T M 62 Europe no yes no no yes no no [25;30] F4 3 UNIQUE 60 >50 III-IV yes medium A A yes

CHC1545T HCC T M 77 Europe no yes no yes no no yes NA F4 2 UNIQUE 40 <=50 I-II no good A A NA

CHC1739T HCC T M 55 Europe no yes no no no yes yes [25;30] F4 2 UNIQUE 50 <=50 III-IV no medium A B yes

CHC1754T HCC T M 34 Africa no no yes no no no no [25;30] F2-F3 0 UNIQUE 170 >50 III-IV yes medium A C no

CHC1190T HCC T F 68 Europe no yes no yes no no yes [<=25] F2-F3 0 UNIQUE 22 <=50 I-II yes good A A yes

CHC1602T HCC T M 71 Europe yes no no no no no yes [25;30] F0-F1 1 UNIQUE 75 >50 I-II yes good A A no

CHC1741T HCC T M 57 Europe no yes no no no no yes [<=25] F4 0 UNIQUE 32 <=50 I-II no medium A B no

CHC1756T HCC T M 73 Europe no yes yes no no no no [25;30] F4 1 <=3 45 <=50 III-IV yes weak A B yes

CHC1079T HCC T M 60 Europe no no yes no no no NA NA F2-F3 1 UNIQUE 35 <=50 III-IV yes weak A A yes

CHC1566T HCC T M 68 Europe no yes no yes no no yes [25;30] F4 1 UNIQUE 22 <=50 I-II yes medium A A no

CHC1603T HCC T M 78 Europe no yes no no no no yes [<=25] F4 1 UNIQUE 50 <=50 III-IV yes weak A A no

CHC1715T HCC T M 72 Europe no yes no no no no yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 60 >50 I-II no medium A B no

CHC1742T HCC T M 67 Europe no no no no yes no yes [<=25] F0-F1 3 UNIQUE 33 <=50 III-IV yes weak A B yes

CHC1757T HCC T M 41 Europe no yes no no no yes no [>=30] F4 2 UNIQUE 12 <=50 I-II no good A A no

CHC2025T HCC T F 58 Europe no yes no no no no yes [<=25] F0-F1 2 UNIQUE 110 >50 III-IV yes weak A A NA

CHC2112T HCC T F 48 Europe no no no no no yes no [>=30] F0-F1 1 UNIQUE 190 >50 III-IV yes medium A A yes

CHC2029T HCC T M 74 Europe no yes no no no no yes [<=25] F0-F1 2 UNIQUE 60 >50 III-IV yes medium A A no

CHC2113T HCC T M 61 Europe no yes no no no no no [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 90 >50 III-IV no medium A A yes

CHC2215T HCC T M 65 Europe no no no no yes yes yes [25;30] F0-F1 3 UNIQUE 20 <=50 III-IV no medium A A no

CHC2034T HCC T M 80 Europe no yes no no no yes yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 60 >50 III-IV yes medium A C no

CHC2115T HCC T M 75 Europe no yes no no no yes yes [25;30] F0-F1 0 UNIQUE 100 >50 III-IV yes medium A C no

CHC2127T HCC T M 57 Europe no no no yes no no yes [25;30] F0-F1 0 UNIQUE 100 >50 III-IV yes medium A B no

CHC2043T HCC T F 21 Europe yes no no no no no no [25;30] F0-F1 0 UNIQUE 50 <=50 III-IV no medium A A no

CHC2128T HCC T F 53 Europe no no no no no yes yes [>=30] F0-F1 1 UNIQUE 200 >50 I-II yes medium A A no

CHC2048T HCC T M 65 Europe no yes no no no no no [25;30] F0-F1 0 UNIQUE 100 >50 III-IV yes medium A A no

CHC2134T HCC T F 57 Europe no no no yes no no yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 100 >50 III-IV yes medium A C NA

CHC2052T HCC T M 61 Europe no yes no no no yes yes [>=30] F0-F1 1 UNIQUE 80 >50 III-IV yes medium A A NA

CHC2141T HCC T M 74 Europe no yes no no no no yes [25;30] F2-F3 1 UNIQUE 65 >50 III-IV no medium A A no

CHC2098T HCC T M 85 Europe no yes no no no no no [25;30] F0-F1 0 UNIQUE 70 >50 I-II no medium A A NA

CHC2099T HCC T M 73 Europe no no no no no yes yes [>=30] F0-F1 0 UNIQUE 130 >50 III-IV yes medium A C no

CHC2202T HCC T F 48 Europe yes no no no no no yes [<=25] F0-F1 0 <=3 15 >50 I-II yes good A B no

CHC2103T HCC T M 57 Europe no yes no yes no no yes [<=25] F0-F1 1 UNIQUE 28 <=50 III-IV yes medium A A NA

CHC2206T HCC T M 90 Europe yes no no no no no no [<=25] F0-F1 1 UNIQUE 40 <=50 III-IV no medium A A no

CHC2111T HCC T F 56 Europe yes no no no no no yes [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 60 >50 I-II no good A A no

CHC2211T HCC T F 37 Europe no no no no no no no [<=25] F0-F1 2 >=4 105 >50 III-IV yes medium A B no

CHC2216T HCC T M 62 Europe no yes no no no yes no [>=30] F0-F1 0 UNIQUE 150 >50 I-II yes good A B no

CHC2208T HCC T M 53 Europe yes no no no no no yes [<=25] F0-F1 2 <=3 20 <=50 III-IV no medium A B no

CHC1743T HCC T M 64 Europe no yes no no no no yes [<=25] F4 1 <=3 NA <=50 I-II no medium B A no

CHC1569T HCC T M 84 Europe no yes no no no no yes [<=25] F0-F1 0 <=3 NA >50 III-IV yes weak A C yes

CHC1611T HCC T M 75 Europe no no no no no yes NA [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 150 >50 III-IV no medium A A yes

CHC1719T HCC T M 57 Europe no yes no no no no no [25;30] F4 0 UNIQUE 12 >50 I-II no medium A A yes

CHC1591T HCC T M 60 Europe no no no no no yes no [>=30] F0-F1 4 UNIQUE 120 >50 III-IV yes medium A A no

CHC2200T HCC T M 69 Europe no no no no no yes yes [>=30] F0-F1 0 UNIQUE 110 >50 III-IV yes weak A A no

CHC1053T HCC T M 74 Europe no yes no no no no no [25;30] F4 2 UNIQUE 35 <=50 III-IV yes medium A A no

CHC1595T HCC T M 74 Europe no no no no no yes yes [25;30] F2-F3 2 UNIQUE 90 >50 III-IV yes medium A A yes

CHC1601T HCC T M 75 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 0 UNIQUE 40 <=50 I-II no medium A A no

CHC1596T HCC T M 66 Europe no yes no no no yes NA [25;30] F4 1 UNIQUE 30 <=50 III-IV no weak A A yes

CHC1624T early.HCC T M 59 Europe no yes no no no no NA NA F4 0 <=3 12 <=50 I-II no medium B A yes

CHC2351T early.HCC T M 69 NA no yes no no no yes NA [25;30] F4 2 <=3 35 <=50 III-IV yes medium NA C NA

CHC1177T HCC T M 62 Europe no no no yes no yes yes [25;30] F4 4 UNIQUE 20 <=50 III-IV no medium A O no

CHC1712T HCC T M 76 Europe no yes no no no no no [25;30] F2-F3 3 UNIQUE 36 <=50 III-IV no medium A B yes

CHC2358T early.HCC T M 65 NA no no no yes no no NA [<=25] F4 2 <=3 75 <=50 I-II yes good NA B NA

CHC1180T HCC T M 65 Europe no yes no no no no no [25;30] F2-F3 1 UNIQUE 30 <=50 I-II no good A A yes

CHC1714T HCC T M 72 Europe no no no yes no no yes [<=25] F0-F1 2 UNIQUE 26 <=50 III-IV yes weak A A yes

CHC2362T early.HCC T M 49 Europe no yes no no no yes NA NA F4 0 <=3 NA <=50 I-II no NA NA A NA

CHC1737T HCC T M 73 Europe no no no no no yes yes [>=30] F2-F3 1 UNIQUE 32 <=50 III-IV no weak A B yes

CHC1210T HCC T F 44 Asia no no yes no no no no [25;30] F2-F3 1 UNIQUE 70 >50 III-IV no weak A A yes

CHC1738T HCC T F 68 Europe no no no yes no no no [<=25] F4 1 UNIQUE 20 <=50 I-II no medium A A no

CHC1081T HCC T M 53 Europe no yes no no no no NA NA F4 0 <=3 NA <=50 III-IV yes medium A A NA

CHC1750T HCC T M 54 Europe no yes no no no no yes [25;30] F4 0 >=4 NA <=50 III-IV no medium A A no

CHC1530T HCC T M 64 Europe no yes yes no no no NA NA F2-F3 1 UNIQUE 75 >50 III-IV yes weak A C no

CHC1753T HCC T M 65 Africa no no no yes no no yes [<=25] F2-F3 0 UNIQUE 25 <=50 III-IV no medium A A yes

CHC902T HCC T M 73 Europe no yes no no yes no no NA F2-F3 1 UNIQUE 57 >50 I-II no medium A A no

CHC1534T HCC T M 67 Europe no yes no no yes no NA NA F2-F3 0 UNIQUE 55 >50 III-IV no medium A A NA

CHC1774T early.HCC T M 65 Europe no yes no no no no NA NA F4 NA <=3 NA <=50 I-II no NA NA A NA

CHC923T HCC T M 74 Europe no yes no no no yes yes NA F2-F3 4 UNIQUE 75 >50 III-IV no weak A A yes

CHC1085T HCC T M 49 Europe no yes yes yes no no NA NA F4 1 <=3 17 <=50 I-II yes good B A NA

CHC1556T HCC T F 54 Europe yes no no no no no yes [<=25] F2-F3 1 UNIQUE 100 >50 III-IV yes medium A A no

CHC1775T early.HCC T M 65 Europe no yes no no no no NA NA F4 NA <=3 NA <=50 I-II no NA NA A NA
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CHC1592T HCC T F 69 Europe no no no yes no no no [<=25] F4 0 UNIQUE 20 <=50 III-IV yes weak A O no

CHC2449T HCC T M 81 Europe no no no no no yes yes [>=30] F0-F1 0 <=3 130 >50 III-IV no weak A C NA

CHC2695T HCC T M 94 Europe yes no no no no no NA NA F0-F1 0 UNIQUE 83 >50 III-IV no medium NA NA NA

CHC2415T HCC T M 68 Europe no no no no no yes no [25;30] F0-F1 0 UNIQUE 180 >50 III-IV yes weak A C NA

CHC2448T HCC T M 82 Europe no no no no no yes no [>=30] F0-F1 1 UNIQUE 75 >50 I-II yes good A B NA

CHC2687T HCC T M 76 Europe no no no no NA yes yes [>=30] F0-F1 0 UNIQUE 120 >50 III-IV yes medium NA NA no

CHC2707T HCC T M 79 Europe no no no no yes no yes [25;30] F0-F1 0 UNIQUE 30 <=50 I-II yes good A A NA

CHC1606T HCC R F 77 Europe yes no no no no no NA NA F0-F1 NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC2539T HCC T F 41 Europe yes no no no no no yes [25;30] F0-F1 0 >=4 190 >50 III-IV yes medium A B NA

CHC2686T HCC T F 52 NA yes no no no no no NA [<=25] F0-F1 1 <=3 NA >50 III-IV yes medium NA NA NA

CHC2207T HCC T M 49 Europe no no no no no yes yes [25;30] F0-F1 1 UNIQUE 90 >50 III-IV yes medium A A NA

CHC2560T HCC T M 74 Europe no no no no no yes yes [25;30] F0-F1 4 UNIQUE 70 >50 I-II no good A A NA

CHC2132T HCC T M 57 Europe no no no no no yes yes [25;30] F0-F1 0 UNIQUE 180 >50 III-IV no medium A B NA

CHC2491T HCC T M 66 Europe no yes no no no no NA [<=25] F4 0 >=4 30 <=50 III-IV yes medium NA NA NA

CHC2558T HCC T M 70 Europe no yes no no no yes no [>=30] F0-F1 1 NA NA <=50 I-II no medium A A NA

CHC2697T HCC T M 64 Europe no yes no no no no no [<=25] F0-F1 0 UNIQUE 110 >50 III-IV yes weak A C NA

CHC2135T HCC T F 57 Europe no yes yes no no yes yes [<=25] F0-F1 4 UNIQUE 25 <=50 III-IV no medium A A NA

CHC2706T HCC T M 70 Europe no yes no no no no yes [>=30] F4 1 UNIQUE 50 <=50 III-IV yes medium A A NA

CHC2210T HCC T M 66 Europe no no no no no yes no [25;30] F0-F1 2 UNIQUE 50 <=50 III-IV yes weak B A NA

CHC2538T HCC T F 76 Europe no no no no no yes no [>=30] F2-F3 2 UNIQUE 40 <=50 I-II no good A A NA

CHC2443T HCC T M 74 Europe no yes no no no yes yes [>=30] F0-F1 1 UNIQUE 48 <=50 III-IV yes medium A A NA

CHC2691T HCC T M 68 Europe no yes no no no yes NA NA F0-F1 3 UNIQUE 60 >50 III-IV no medium NA NA no

CHC014N NT N M 30 Africa no no yes no no no no NA F2-F3 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC013N NT N M 63 Europe no no no yes no no no NA F4 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC898N NT N M 71 Europe no no no no yes no no NA F2-F3 0 NA NA NA NA NA NA A NA no

CHC235N NT N F 66 Europe no no no yes no no no NA F4 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC591N NT N F 37 NA no no no no no no no [<=25] F0-F1 1 NA NA NA NA NA NA NA NA no

CHC152N NT N M 64 Europe no no yes no no no yes NA F4 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC469N NT N F 32 Europe yes no no no no no NA [<=25] F0-F1 0 NA NA NA NA NA NA A NA no

CHC229N NT N F 65 Europe no no no yes no no no NA F4 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC028N NT N M 64 Europe no no no yes no no NA NA F4 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC566N NT N F 55 NA yes no no no no NA NA NA F0-F1 NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC245N NT N M 64 Europe no no yes no no no NA NA F4 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC333N NT N M 73 Europe no yes no no no no NA NA F4 NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC239N NT N F 21 Africa no no yes no no no no NA F2-F3 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC226N NT N M 42 Africa no no yes no no no NA NA F2-F3 NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC046N NT N M 61 Europe no no yes no no no NA NA F4 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC081N NT N F 76 Asia no no yes no no no no NA F4 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC168N NT N M 67 Europe no yes no no no no NA NA F4 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC173N NT N M 61 Europe no no no no yes no NA NA F4 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC043N NT N M 56 Asia no no yes no no no NA NA F2-F3 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC934N NT N F 44 NA yes no no no no no NA NA F0-F1 0 NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC1196N NT N M 27 Africa no no yes no no no yes [<=25] F2-F3 0 NA NA NA NA NA NA A NA yes

CHC203N NT N M 46 Europe no yes no no no no NA NA F4 2 NA NA NA NA NA NA A NA no

CHC1040N NT N M 73 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 0 NA NA NA NA NA NA B NA no

CHC1044N NT N M 78 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 0 NA NA NA NA NA NA B NA no

CHC1052N NT N M 75 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 1 NA NA NA NA NA NA A NA no

CHC1055N NT N M 68 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 2 NA NA NA NA NA NA A NA yes

CHC1062N NT N M 65 Europe no no no no yes no no [25;30] F2-F3 1 NA NA NA NA NA NA A NA no

CHC1069N NT N M 78 Europe no yes no no no no NA NA F2-F3 1 NA NA NA NA NA NA A NA no

CHC1162N NT N M 60 Europe no yes no no no no no [25;30] F4 0 NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC789N NT N M 54 Europe no no no no yes no NA NA F2-F3 0 NA NA NA NA NA NA A NA no

CHC326N NT N M 49 Europe no no yes no no no NA NA F4 0 NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC051N NT N F 69 Europe no no no yes no no NA NA F4 NA NA NA NA NA NA NA A NA NA

CHC302N NT N M 72 Europe no no no yes no no NA NA F2-F3 1 NA NA NA NA NA NA A NA no

CHC306N NT N M 68 Europe no no no yes no no NA NA F4 0 NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC313N NT N F 43 Europe no no no yes no no no [<=25] F0-F1 0 NA NA NA NA NA NA A NA no
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CHC018T NM NM NA NM NM M NM NM M NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G1 3,733 WT 11,042 6,037 6,258 10,791 9,598

CHC229T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G3 NA NA NA NA NA NA NA

CHC231T M NA NM NM NA NM NA NA NA NA NA NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G3 NA NA NA NA NA NA NA

CHC013T M M T41 M M NM NM NM NM NM M NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC441T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G3 NA NA NA NA NA NA NA

CHC333T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC239T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G2 3,931 NA 7,888 6,251 6,230 9,976 9,958

CHC399T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G6 NA NA NA NA NA NA NA

CHC014T NM NM NA M M M NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G3 5,137 NA NA NA NA NA NA

CHC043T NM NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G3 6,871 NA NA NA NA NA NA

CHC037T M M S45 NM NM M NM NM M NM NM NA NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G5 6,119 NA NA NA NA NA NA

CHC339T NM NM NA NM M NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G2 4,689 NA 9,490 6,774 6,692 9,548 9,323

CHC245T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G3 NA NA NA NA NA NA NA

CHC253T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 7,163 WT 6,115 10,225 10,819 5,502 10,985

CHC158T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM M NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC445T M NM NA NM M NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC080T NA NA NM M NM M NA NM NM NM NA NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G2 NA NA NA NA NA NA NA

CHC335T NA M D32_S37 NM M NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G6 NA NA NA NA NA NA NA

CHC230T M M K335 NM M NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC228T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA M G1 5,879 NA NA NA NA NA NA

CHC010T NM NA NM NM NM NM NA NM NM NA NA NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G1 NA NA NA NA NA NA NA

CHC137T NM NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NA NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G5 5,071 NA NA NA NA NA NA

CHC205T M NM NA NM M NM M NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 3,556 NA 8,785 6,938 6,974 11,502 10,597

CHC218T M NM NA NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 6,348 WT 8,263 8,807 9,035 12,890 9,773

CHC081T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM M NA NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC031T NM NM NA NM NM M M NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC242T M M S45 NM NM NM NM NM NM NM NM NA NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G6 NA NA NA NA NA NA NA

CHC059T NM M T41 NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 NA NA NA NA NA NA NA

CHC220T M NA NA NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC206T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G4 7,446 NA NA NA NA NA NA

CHC152T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NA NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G6 NA NA NA NA NA NA NA

CHC046T M M D32_S37 M NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G3 NA NA NA NA NA NA NA

CHC211T M M

Large_d

eletion NM M NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC437T M M T41 NM M NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC725T M NM NA NM NM NM NM M NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC317T M M T41 NM NM NM NM NM NM M NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC789T NA NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC195T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1196T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G3 6,599 NA NA NA NA NA NA

CHC398T NA NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G2 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1010T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M G1 6,857 WT 9,365 8,942 7,910 12,591 9,405

CHC1035T NM NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 6,272 NA NA NA NA NA NA

CHC1040T NM M S45 NM M NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 4,499 WT 5,483 7,034 7,937 13,127 9,683

CHC1041T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM G6 4,933 WT 6,142 7,090 6,554 12,498 9,642

CHC1044T M M S45 NM NM NM NM M M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM G1 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1052T M M Other NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM G4 4,213 WT 5,610 8,268 7,177 13,917 8,636

CHC1055T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 8,024 CCNE1 6,041 7,042 6,998 9,365 10,697

CHC1060T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1061T NM NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 4,545 WT 5,433 7,312 8,037 11,355 8,682

CHC1062T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 5,429 NA NA NA NA NA NA

CHC1065T M NM NA NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1146T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NA NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1154T M M D32_S37 M NM M NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 5,536 NA NA NA NA NA NA

CHC1162T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1192T NM NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 5,325 NA NA NA NA NA NA

CHC1199T M NM NA NM NM M NM M NM NM NM NA NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G2 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1201T NM NM NA NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM M NM NM NM NM NM NM G2 NA NA NA NA NA NA NA

CHC255T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NA 5,771 NA 8,338 8,031 8,696 9,046 8,771

CHC320T M M D32_S37 NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 6,520 WT 7,394 7,581 7,582 12,939 9,372

CHC334T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 7,202 NA NA NA NA NA NA

CHC412T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA M NA 6,305 NA NA NA NA NA NA

CHC429T M M D32_S37 NM NM NM NM M M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 4,348 WT 7,308 7,448 6,699 13,204 8,640

CHC442T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NA 6,815 NA 6,822 11,063 9,968 11,186 8,416

CHC451T M M D32_S37 NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 NA NA NA NA NA NA NA

CHC613T M M D32_S37 NM M NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G5 4,591 NA 6,658 7,976 7,542 11,206 9,402

CHC614T NM M T41 NM NM NM NM M NM M NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 4,280 WT 7,572 6,410 6,895 13,564 9,585

CHC703T M NM NA NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 NA NA NA NA NA NA NA

CHC734T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC736T NM NM NA M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 5,800 WT 5,779 7,417 7,096 11,290 9,889

CHC793T NA NM NA M NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 5,502 WT 6,199 6,897 7,444 11,625 10,525

CHC796T M M D32_S37 NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 4,308 WT 6,694 6,655 7,472 11,475 10,201

CHC799T M M S45 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 NA NA NA NA NA NA NA

CHC805T M NM NA NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC884T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 5,253 WT 5,338 7,007 6,786 12,472 9,763

CHC889T NM NM NA M M NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM M NM NM NM NM M NM G2 4,393 WT 6,223 7,685 6,691 12,870 8,501

CHC891T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G1 5,818 WT 9,892 8,270 7,567 10,056 10,466

CHC892T M NM NA NM M M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 5,993 WT 7,741 8,143 7,832 13,704 8,606

CHC896T NM NM NA M NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 NA NA NA NA NA NA NA

CHC898T M M D32_S37 NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 4,433 WT 6,722 7,042 6,964 13,126 8,737

CHC909T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM G3 4,700 WT 7,341 6,914 7,121 13,441 10,509

CHC912T NM M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 5,147 WT 7,024 7,372 6,901 10,696 9,193

CHC983T M M Other NM M NM NM NM NM NM NM NA NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC051T NM M D32_S37 NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 5,287 WT 6,996 7,578 8,077 11,615 8,540

CHC121T M M S45 NM M NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 5,190 WT 5,019 6,762 6,010 12,094 9,737

CHC155T M NM NA NM M NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC258T NM NM NA NM NM NM NM NM M NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC301T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM G6 NA NA NA NA NA NA NA

CHC302T M M S45 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM G5 6,308 WT 7,510 8,702 8,305 11,933 9,679

CHC303T NM M D32_S37 NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC306T M NM NA NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 6,583 WT 6,666 9,168 8,306 13,260 8,455

CHC307T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC326T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM M NM NM NM NM NM NM G4 7,098 NA 7,126 7,656 7,527 14,120 8,509

CHC327T M NM NA M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 5,699 WT 9,004 8,065 7,440 12,321 10,556

CHC434T NM NM NA NM M M NM NM M NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM G1 5,700 NA NA NA NA NA NA

CHC609T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 3,578 WT 6,178 6,214 6,533 13,753 9,298

CHC197T M M S45 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 7,528 WT 6,360 7,364 7,269 11,764 9,788

CHC304T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 4,765 WT 9,353 6,250 7,488 11,192 10,724

CHC313T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 5,894 CCNA2 7,446 7,672 7,523 12,500 8,886

CHC314T M NM NA M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 6,014 WT 5,376 7,618 7,438 12,689 8,226

CHC322T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM G4 5,912 WT 5,429 9,111 8,497 12,430 9,240

CHC433T M M D32_S37 NM M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM G5 4,478 WT 5,802 7,031 6,780 12,402 9,261

CHC794T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM M NM NM NM NM M G3 5,125 WT 6,886 7,403 7,943 8,598 10,021

CHC798T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM M NM M M NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM G6 NA NA NA NA NA NA NA

CHC961T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 4,898 CCNA2 6,524 7,476 7,614 13,388 10,107

CHC060T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G1 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1137T M M D32_S37 NM NM NM NM M NM M NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 5,133 WT 7,234 6,919 6,705 13,391 9,727

CHC1568T NM NM NA M M M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 5,594 WT 6,452 7,860 7,846 13,925 9,591

CHC1604T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM G3 6,031 WT 5,482 7,811 8,182 9,435 11,116

CHC1717T NM M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 6,061 WT 8,046 8,410 6,731 11,698 9,767

CHC1763T M M

Double_

mutatio

n NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 6,104 WT 7,213 8,307 7,435 13,391 10,162

CHC097T M M S45 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1148T M M

Double_

mutatio

n NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 3,938 WT 6,113 6,688 7,306 12,890 9,831

CHC1744T NA M

Large_d

eletion NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G1 6,350 WT 11,070 7,990 7,420 10,371 9,982

CHC1152T M M D32_S37 M NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1205T M NM NA NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM G3 NA NA NA NA NA NA NA
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CHC1616T M NM NA M NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM G3 4,842 WT 6,559 7,174 6,916 11,116 10,100

CHC1720T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM G2 4,556 NA 6,276 7,045 6,679 11,626 10,337

CHC1745T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 6,486 WT 6,155 7,872 7,690 13,791 9,571

CHC432T M M

Double_

mutatio

n NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 6,157 WT 7,061 7,905 8,230 13,227 9,048

CHC1207T M M T41 NM M NM M NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 4,090 WT 6,585 6,560 6,895 13,208 9,452

CHC1626T M M N387 M M NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 4,960 WT 4,039 6,611 7,003 11,823 10,756

CHC1725T M NM NA NM NM M NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM G1 5,003 WT 11,198 8,007 7,172 10,976 9,027

CHC1746T NM NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 4,475 WT 6,749 7,250 6,927 13,369 9,866

CHC1209T M M S45 NM NM NM M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM G6 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1594T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM G2 6,054 CCNE1 7,166 9,068 7,690 13,462 9,626

CHC1629T M M D32_S37 NM M M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM G6 5,260 WT 7,231 8,337 7,344 11,998 9,298

CHC1731T NM M D32_S37 NM NM NM NM M M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 4,793 WT 7,674 6,945 7,090 13,470 8,199

CHC1747T M M D32_S37 M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM G5 5,879 WT 6,726 7,898 7,865 14,031 9,777

CHC801T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1211T NM NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G1 4,496 WT 10,861 8,175 8,073 9,305 9,623

CHC1700T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G1 6,873 NA NA NA NA NA NA

CHC1732T M NM NA M NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M M NM G3 5,958 WT 8,397 9,124 8,004 12,762 10,108

CHC1749T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 5,160 WT 5,472 7,663 8,101 12,183 10,797

CHC1183T M M T41 NM NM NM NM M NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM G5 4,802 WT 6,808 7,184 6,435 13,436 7,882

CHC1597T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM G3 5,364 NA 7,832 9,549 9,291 10,144 10,759

CHC1704T NM NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM G3 5,941 WT 8,734 8,274 7,468 12,478 10,287

CHC1734T NA NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1185T NM NM NA NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G1 5,344 WT 11,679 8,422 8,014 10,723 10,282

CHC1531T M M S45 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1598T NM M D32_S37 NM NM NM NM M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 4,631 WT 6,499 7,185 7,159 13,434 8,603

CHC1705T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1736T NM M N387 M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 5,896 WT 10,653 8,190 7,906 10,277 10,655

CHC1751T M M T41 NM NM NM M NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1186T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1539T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM G4 6,800 WT 8,070 9,808 8,759 13,938 9,388

CHC1600T M M T41 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 8,003 WT 6,707 8,658 8,557 12,464 9,063

CHC1708T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1028T NM M S45 NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1189T M M T41 NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G6 7,228 NA 7,342 8,856 9,037 11,284 10,103

CHC1545T M M D32_S37 NM M M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 5,044 WT 6,191 6,869 7,113 13,516 8,030

CHC1739T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM G5 4,806 WT 5,161 7,843 7,474 13,283 9,906

CHC1754T M NM NA M M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G1 4,644 WT 10,916 7,642 7,118 10,871 10,472

CHC1190T NM NM NA NM NM M NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1602T M NM NA M M M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 6,053 WT 7,235 8,114 7,026 12,416 9,848

CHC1741T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 5,769 WT 7,286 7,142 7,224 13,661 8,401

CHC1756T M M T41 M NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 5,049 WT 7,846 8,325 7,907 14,004 9,279

CHC1079T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 5,852 NA NA NA NA NA NA

CHC1566T M M D32_S37 NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1603T M M K335 M NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM G3 4,847 WT 7,079 8,164 6,831 12,565 9,426

CHC1715T M M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM M NM NM NM NM NM G5 5,297 WT 6,221 7,632 7,633 13,070 10,044

CHC1742T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM G3 4,954 WT 5,770 7,508 7,704 12,754 10,910

CHC1757T M NM NA NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 5,517 WT 6,435 7,840 7,386 14,627 7,780

CHC2025T M M S45 NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G1 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2112T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 5,300 CCNA2 5,803 6,790 6,799 12,901 10,153

CHC2029T M M K335 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2113T M M S45 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM G5 6,556 WT 6,522 7,837 7,291 12,896 9,070

CHC2215T M NM NA NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 6,496 NA NA NA NA NA NA

CHC2034T M M T41 NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2115T M NM NA NM NM NM NM M M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 6,641 WT 9,256 7,621 7,362 11,273 10,646

CHC2127T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2043T NM M

Large_d

eletion NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 4,688 WT 9,574 6,860 7,311 11,905 8,203

CHC2128T NM NM NA NM NM M NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 6,965 CCNA2 6,292 9,071 8,665 13,390 10,005

CHC2048T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM G2 5,031 CCNE1 5,466 7,611 7,292 12,901 10,648

CHC2134T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC2052T M M S45 M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2141T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM G2 5,966 CCNE1 7,306 8,570 8,137 12,985 10,254

CHC2098T M M D32_S37 NM NM NM NM M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2099T M M S45 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2202T NM M NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2103T NM M T41 NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 5,180 WT 6,969 7,056 6,681 14,163 9,794

CHC2206T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 8,261 CCNA2 6,905 9,956 8,416 12,520 9,911

CHC2111T NM M

Large_d

eletion NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM G6 4,823 WT 7,542 6,719 7,051 12,957 6,978

CHC2211T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M G2 5,178 NA NA NA NA NA NA

CHC2216T NM M T41 NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 6,419 NA NA NA NA NA NA

CHC2208T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM M M NM M NM NM NM NM NM NM G3 6,884 CCNE1 6,776 9,873 9,072 12,213 10,698

CHC1743T M NM NA NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1569T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1611T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1719T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1591T NM NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 4,096 CCNE1 7,368 7,212 6,633 11,831 10,481

CHC2200T NM M K335 M NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM G3 4,931 WT 9,038 8,124 7,416 12,403 11,161

CHC1053T M NM NA NM M M NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M M NM NM NM NM NM G2 5,708 WT 7,079 7,202 6,099 13,186 9,377

CHC1595T NA M D32_S37 NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G6 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1601T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1596T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1624T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2351T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1177T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1712T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2358T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1180T M NM NA M M NM NM M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 8,855 WT 3,745 10,724 11,910 6,233 11,087

CHC1714T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2362T M NM NA NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1737T M M NA NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 8,868 WT 6,055 8,767 8,809 11,453 9,937

CHC1210T NM NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 8,206 WT 5,959 8,852 8,774 9,775 10,096

CHC1738T NM NM NA NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1081T M M T41 NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1750T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1530T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 6,848 WT 9,103 9,237 9,049 11,948 10,676

CHC1753T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 6,609 WT 6,785 10,097 9,437 12,074 9,617

CHC902T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1534T M NM NA M M M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 7,016 WT 7,825 7,294 7,834 11,462 11,326

CHC1774T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC923T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1085T M NM NA NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1556T NM NM NA NM NM M NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G1 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1775T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 NA NA NA NA NA NA NA

CHC1592T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G1 NA NA NA NA NA NA NA

CHC2449T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NA 7,762 CCNA2 8,743 9,600 8,667 11,871 9,851

CHC2695T NA NM NA NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 6,590 WT 7,184 8,962 8,843 12,293 9,244

CHC2415T NM NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM G3 7,947 WT 4,694 9,670 9,782 7,573 10,552

CHC2448T M M S45 NM NM NM NM M NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 5,290 WT 7,154 7,546 7,738 13,362 8,424

CHC2687T NA NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NA 4,552 WT 6,546 6,972 7,351 12,269 9,723

CHC2707T NA NM NA NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 5,873 WT 7,415 8,639 8,160 13,766 8,824

CHC1606T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NA 6,629 NA 7,240 7,686 7,737 14,068 8,437

CHC2539T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NA 5,228 WT 12,175 8,286 7,583 10,263 9,959

CHC2686T NA NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M M NM NM NM NM NM NM NM NA 5,139 WT 4,805 6,934 7,690 10,217 10,702

CHC2207T NM NM NA NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM G4 4,595 CCNE1 5,430 7,365 6,672 13,332 10,352

CHC2560T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G4 6,028 WT 6,005 9,524 8,901 12,414 8,482

CHC2132T M NM NA M NM NM NM M NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 6,245 WT 9,045 7,382 7,455 10,775 10,365

CHC2491T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G2 7,924 WT 8,349 10,441 9,569 12,361 8,168

CHC2558T M NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NA 4,557 WT 6,303 7,674 7,359 14,091 9,579

CHC2697T NA NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NA 5,679 CCNA2 6,036 8,564 7,792 12,680 9,385

CHC2135T NM NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M G1 6,169 WT 10,141 9,558 7,802 10,228 10,329



 

 

 

 

Supplementary Table 1: LICAFR annotation data (A) Clinical (B) Molecular  

CHCID TERT CTNNB1

CTNNB1. 

type TP53 ARID1A AXIN1 CDKN2A ARID2 RPS6KA3 NFE2L2 KEAP1 PTEN HNF1A ALB ACVR2A RPL22 CDKN1A RB1 TSC2 ATP10B FGA MEF2C ZNRF3 EPHA4 TSC1 BAP1 G1G6

MCPcou

nter_infl

amation

Cyclin.

Status

Liver_pr

ogenitor

Stem_c

ell

EMT_met

astasis

Differen

tiation

Prolifer

ation

CHC2706T NA NM NA NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM G5 6,098 WT 6,834 9,006 8,818 12,663 10,033

CHC2210T M NM NA M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM G3 5,562 WT 6,666 7,198 6,484 11,234 11,155

CHC2538T M M D32_S37 NM NM NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM G5 5,872 WT 5,899 6,886 7,202 13,203 9,763

CHC2443T M NA NA NM NA NM NM NM NM NM NM NM NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA G2 4,860 WT 7,430 7,849 7,608 12,539 9,541

CHC2691T NA M T41 NM M NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NM NA 5,269 WT 6,350 7,903 7,793 12,692 9,036

CHC014N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC013N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC898N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC235N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC591N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC152N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC469N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 6,425 NA 7,712 8,415 8,391 14,672 7,670

CHC229N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC028N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC566N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC245N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC333N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC239N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC226N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC046N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC081N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC168N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC173N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC043N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC934N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 6,371 NA 7,906 8,747 8,173 14,757 7,312

CHC1196N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC203N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC1040N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC1044N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC1052N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC1055N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 6,752 NA 7,849 7,740 7,400 13,951 8,285

CHC1062N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC1069N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC1162N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC789N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC326N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 7,292 NA 8,668 9,160 8,883 14,032 8,955

CHC051N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC302N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

CHC306N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 7,141 NA 8,597 8,998 8,660 14,040 9,009

CHC313N NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA



 

 

A 

 

 

 

 

annot MC01 MC02 MC03 MC04 MC05 MC06 MC07 MC08 MC09 MC10 MC11 MC12 MC13

Gender 0,001993 0,007918 2,75E-58 0,000377 0,001683 0,007513 0,060813 0,693203 0,923175 0,488383 0,017449 0,000403

Geographic 0,001059 0,004874 0,897074 0,44218 0,088636 0,358144 0,06336 0,856897 0,427599 0,03552 0,082145 0,22455

Age 6,85E-19 0,187051 0,223452 0,043111 2,43E-06 0,696068 0,105217 0,833079 0,055567 0,103486 0,00093 1,88E-05

Alcohol Intake 0,288242 0,027682 0,000343 0,0568 0,00355 0,391634 0,079618 0,335743 0,284062 0,427231 0,15706 0,059527

Hepatitis B 0,000513 0,20042 0,939318 0,704865 0,001085 0,359614 0,173819 0,907513 0,057203 0,051239 0,020645 0,10721

Hepatitis C 0,19477 0,824767 0,166226 0,509159 0,074993 0,835554 0,680431 0,237401 0,545856 0,093845 0,111446 0,088312

Hemochromato 0,569986 0,455923 0,055948 0,835713 0,72915 0,585867 0,970387 0,945634 0,340789 0,744102 0,837181 0,445659

Metabolic 0,106944 0,330974 0,338488 0,258979 0,177245 0,779847 0,173664 0,325614 0,061227 0,589862 0,53976 0,121958

Without 0,736842 0,750585 7,2E-05 0,353913 0,637555 0,073133 0,600625 0,392991 0,820987 0,841124 0,573252 0,06669

Tobacco 0,360898 0,094308 0,031386 0,743655 0,823046 0,006688 0,035818 0,456544 0,069849 0,091711 0,584833 0,245781

BMI 0,043042 0,261518 0,72956 0,075044 0,13175 0,178094 0,647481 0,028095 0,00843 0,243583 0,082383 0,048589

BCLC 0,125484 0,289686 0,017826 0,166415 0,021145 0,001269 0,009835 0,427792 0,007188 0,045976 0,047079 0,80441

Normal Liver 0,866031 0,099118 0,005967 0,055163 0,314901 0,253052 0,014929 0,082326 0,315884 0,282868 0,418578 0,408182

Steatosis non 0,032315 0,435395 0,239382 0,007315 0,075192 0,188889 0,398144 0,212457 0,258126 0,030619 0,101899 0,153626

Child.Pugh 0,053299 0,436589 0,613494 0,630487 0,161895 0,240946 0,301001 0,803042 0,211159 0,262305 0,25473 0,136904

Edmonson 0,083473 0,476151 0,624615 0,876754 0,000712 0,012227 0,371604 0,658233 0,001364 0,022092 0,004754 0,291366

Differenciation 0,130449 0,605453 0,618225 0,65148 0,013597 0,00794 0,49249 0,527963 0,001319 0,097247 0,034931 0,900002

Number 0,290467 0,043516 0,102855 0,648474 0,114476 0,155076 0,010591 0,354573 0,167461 0,439832 0,298433 0,451714

Nodule size 0,534864 0,05645 0,162376 0,004579 0,67492 0,003526 0,627597 0,108077 0,561976 0,372779 0,475292 0,022199

Largest nodule 0,297278 0,287062 0,060689 0,169923 0,274565 0,232225 0,873323 0,038433 0,681801 0,329728 0,563379 0,160014

Vascular 0,721998 0,072534 0,449261 0,024821 0,76059 0,858301 0,48003 0,167488 0,163886 0,480509 0,850113 0,088743

TERT 6,18E-07 0,594317 0,00281 0,03119 0,004676 0,249865 0,594371 0,557264 0,867671 3,58E-06 0,00027 0,000265

TP53 0,918292 0,793342 0,767551 0,000542 0,002768 0,004566 0,216777 0,023812 0,025082 0,01526 0,08513 0,284872

CTNNB1 5,93E-05 0,411957 0,839737 0,006779 7,72E-07 5,18E-07 0,381371 6,95E-21 0,001294 4,99E-11 7,54E-14 2,58E-05

AXIN1 0,537461 0,069939 0,23382 0,590029 0,352328 0,124329 0,004085 0,073923 0,455364 0,45658 0,854639 0,187282

ALB 0,821859 0,585666 0,698794 0,78119 0,771125 0,581471 0,157187 0,922487 0,370989 0,910445 0,972788 0,840231

ARID2 1,55E-05 0,058332 0,148156 0,510545 0,424126 0,014326 0,005058 0,260369 0,000594 0,003736 0,000684 0,030162

ARID1A 0,23918 0,795949 0,571327 0,023143 0,024846 0,433723 8,37E-06 0,558755 0,022671 0,586605 0,068147 0,0088

ACVR2A 0,903204 0,640372 0,293828 0,350916 0,670675 0,593359 0,129648 0,430132 0,408108 0,869938 0,861838 0,948832

NFE2L2 0,055451 0,687905 0,247634 0,192565 0,547618 0,053873 0,013614 0,026511 0,350048 0,000691 0,056015 0,918216

RPS6KA3 0,620272 0,000403 0,215367 0,310978 0,761436 0,00071 0,144758 0,029305 0,897236 0,125634 0,139427 0,582618

KEAP1 0,317429 0,416405 0,436142 0,228253 0,26162 0,823318 0,401841 0,140601 0,183985 0,019825 0,496569 0,031609

RPL22 0,283815 0,876877 0,896715 0,265503 0,104176 0,417044 0,280471 0,004781 0,028868 0,30787 0,004754 0,080027

CDKN2A 0,474567 0,841309 0,400608 0,384611 0,604321 0,204528 0,301767 0,522777 0,385363 0,022873 0,199089 0,317157

CDKN1A 0,394773 0,230615 0,276928 0,062487 0,298484 0,86549 0,612357 0,034666 0,735339 0,083793 0,605086 0,501891

RB1 0,863443 0,00579 0,631554 0,989716 0,840037 0,558794 0,047109 0,053895 0,165816 0,421142 0,489223 0,230966

TSC2 0,047832 0,113558 0,442944 0,410323 0,178794 0,935362 0,360981 0,73102 0,137558 0,171921 0,009812 0,094773

ATP10B 0,281427 0,572282 0,74235 0,025567 0,073798 0,144663 0,074407 0,769806 0,229904 0,115924 0,251234 0,003995

FGA 0,667772 0,098333 0,273332 0,666556 0,373724 0,24716 0,493225 0,44908 0,060271 0,673973 0,673743 0,370666

MEF2C 0,698938 0,65363 0,957558 0,061221 0,149096 0,895346 0,622636 0,786492 0,159544 0,884453 0,393414 0,286286

HNF1A 0,382514 0,756325 0,131517 0,183184 0,629515 0,729634 0,147781 0,471653 0,050008 0,334573 0,959851 0,543713

ZNRF3 0,653177 0,281536 0,594848 0,361254 0,136772 0,64341 0,241007 0,905833 0,829388 0,38416 0,783473 0,379173

EPHA4 0,378667 0,414875 0,23104 0,776104 0,222922 0,513115 0,511256 0,995086 0,620035 0,955478 0,417878 0,666023

PTEN 0,540447 0,091301 0,56909 0,461659 0,350977 0,701421 0,151502 0,039639 0,048014 0,724308 0,555592 0,921817

TSC1 0,744637 0,289102 0,953831 0,501097 0,887747 0,033825 0,630064 0,273156 0,345929 0,085646 0,382074 0,822782

BAP1 0,000173 0,014047 0,157435 0,008299 0,02196 0,746092 0,786586 0,7976 0,225691 0,051901 0,017885 0,005536

CCN HCC 0,973801 0,084955 0,031013 2,09E-07 0,005552 0,263136 0,338197 6,86E-08 0,000101 1,43E-06 0,821344 0,40019

G1 2,45E-07 6,71E-06 0,066996 0,001309 0,000398 0,069062 0,367072 0,908964 0,064323 0,11113 0,00693 0,00051

G2 0,05175 0,016109 0,09895 0,005225 0,823529 0,411914 0,635246 0,00075 0,231605 0,512224 0,868852 0,144734

G3 0,196485 0,789395 0,013053 0,54542 0,01022 0,000121 0,336603 0,144366 0,065603 0,078281 0,001167 0,638118

G4 0,974082 0,038195 0,922765 0,06209 0,520351 0,07802 0,03387 0,000216 0,450482 0,228313 0,124177 0,012693

G5 0,046561 0,584762 0,60199 0,104273 0,061948 0,227144 0,197975 0,860281 0,340458 0,428798 0,011691 0,262586

G6 0,143642 0,031868 0,727461 0,159063 9,83E-05 0,010486 0,778112 1,13E-16 0,040919 0,000269 2,07E-05 0,000993

MCPcounter 0,040735 0,000118 0,046142 9,39E-05 0,032397 2,24E-21 0,818528 0,257916 0,821981 4,17E-05 0,00239 0,000181

Liver_progenitor 0,00015 0,025816 0,058139 0,053065 1,37E-08 0,275721 0,026147 0,670702 0,031917 0,091438 0,011572 0,023507

Stem_cell 0,022529 9,6E-05 0,24632 0,003885 0,01264 2,19E-16 0,326759 0,065317 0,367672 1,27E-07 0,000233 0,000142

EMT_metastasis 0,016691 7,51E-05 0,104288 2,97E-05 0,001861 5,33E-17 0,551264 0,211777 0,250285 5,11E-05 3,99E-05 2,28E-05

Differentiation 2,84E-06 0,05314 0,606277 0,004686 3,91E-06 1,66E-05 0,235569 0,552777 0,005688 0,004193 2,56E-07 0,002544

Proliferation 0,099403 0,166622 0,010002 0,093272 0,122359 1,78E-08 0,073694 0,02085 0,001381 0,000103 7,38E-05 0,898807
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Supplementary Table 2: Univariate analysis (A) LICAFR (B) TCGA 

 

  

annot MeC01 MeC02 MeC03 MeC04 MeC05 MeC06 MeC07 MeC08 MeC09 MeC10 MeC11 MeC12 MeC13

Gender 0,0159 0,0095 5E-88 0,0562 0,2211 0,0157 0,5598 0,1839 0,2231 0,4781 0,2257 0,1175 0,3968

Geographic.Origin 0,006 0,0123 0,0756 0,1528 0,2747 0,1892 0,0495 0,5744 0,2192 0,0342 0,685 0,3168 0,1091

tumor_grade 0,289 2E-07 0,3991 0,273 0,1793 0,4149 0,0615 0,3447 8E-05 0,1041 0,1692 0,0637 0,1282

Age 6E-11 0,1389 0,1185 0,0009 0,4859 0,3785 0,2625 0,0969 0,0149 0,0064 0,0242 0,0033 8E-10

tumor_stage 0,0748 0,0016 0,0708 0,2937 0,062 0,1367 0,0428 0,0623 0,0253 0,2877 0,0762 0,2811 0,1084

Child.Pugh 0,3327 0,4407 0,1284 0,5311 0,1074 0,1725 0,8058 0,2743 0,3809 0,4791 0,1767 0,6719 0,266

normal.Liver.Histology 0,0306 0,0057 0,0174 0,3878 0,0331 0,1915 0,1011 0,1075 0,2091 0,1081 0,5527 0,1588 0,1613

recod.BMI 0,0038 0,0036 0,4592 0,0377 0,1616 0,0502 0,2957 0,3717 0,2174 0,2649 0,4923 0,0993 0,0068

Without.etiology 0,0023 0,9829 2E-08 0,2035 0,6419 0,436 0,6605 0,9041 0,5579 0,9439 0,2439 0,0707 0,0347

Hepatitis.B 0,9058 0,007 0,0184 0,3115 0,2997 0,1217 0,7111 0,6635 0,7058 0,9917 0,7876 0,0754 0,8172

Hepatitis.C 2E-05 0,2237 0,0518 0,5431 0,0429 0,9201 0,9374 0,2831 0,3058 0,6151 0,7304 0,0022 0,0079

Tobacco 0,8837 0,9201 0,1423 0,1721 0,9206 0,8541 0,5668 0,9387 0,0405 0,0979 0,6776 0,1803 0,1499

Alcohol.Intake 0,6589 0,0758 2E-05 0,2762 0,414 0,0025 0,8032 0,3958 0,5591 0,8577 0,1403 0,6263 0,4191

CTNNB1.type 0,1468 0,0189 0,3461 0,1865 0,1237 0,1394 0,3847 0,0102 0,0972 0,3325 0,0577 0,1219 0,1134

TERT 7E-08 0,282 0,3235 0,053 0,9185 0,9299 0,0101 0,2604 0,5007 0,3586 0,8826 0,0003 3E-07

TP53 0,2486 0,4451 0,0154 9E-05 9E-05 0,0572 0,366 0,2787 0,337 0,0002 0,0541 0,3633 0,1818

CTNNB1 8E-06 0,0303 0,0295 0,0081 0,2013 0,0514 0,6439 7E-21 0,6241 0,0853 0,8624 3E-07 4E-05

AXIN1 0,9594 0,0058 0,2785 0,5207 0,5599 0,0061 0,0187 0,5532 0,1646 0,843 0,5644 0,8858 0,3599

ALB 0,0009 0,5871 0,2374 0,2379 0,643 0,2693 0,1926 0,5379 0,8016 0,1466 0,3358 0,0206 0,0138

ARID2 0,3728 0,234 0,4371 0,2613 0,8479 0,2081 0,1054 0,1294 0,1942 0,2337 0,3371 0,1016 0,3138

ARID1A 0,6485 0,0473 0,7582 0,5264 0,9489 0,7775 1E-05 0,1448 0,4396 0,6857 0,8527 0,9083 0,7989

ACVR2A 0,4471 0,4242 0,0222 0,2466 0,1471 0,4539 0,5199 0,0425 0,0357 0,7478 0,7381 0,172 0,0704

NFE2L2 0,0379 0,5757 0,7522 0,9411 0,3206 0,7211 0,882 0,2177 0,3431 0,5042 0,7123 0,1798 0,4123

RPS6KA3 0,1606 0,0193 0,1749 0,6774 0,0801 0,0582 0,0348 0,1516 0,4182 0,984 0,5999 0,7587 0,213

KEAP1 0,9489 0,4974 0,7179 0,2499 0,0808 0,0147 0,11 0,1581 0,5254 0,2509 0,1653 0,5438 0,9847

RPL22 0,3431 0,0268 0,1229 0,7517 0,1093 0,1287 0,0067 0,7973 0,2284 0,9134 0,3725 0,4796 0,2449

CDKN2A 0,5113 0,9575 0,7813 0,6153 0,3087 0,351 0,4939 0,0861 0,2258 0,6924 0,4475 0,9433 0,6363

CDKN1A 0,2954 0,4503 0,1306 0,2429 0,3333 0,3061 0,1261 0,6125 0,8826 0,2751 0,0479 0,3581 0,8811

RB1 0,5035 9E-05 0,7343 0,2188 0,1167 0,0011 0,0177 0,6411 0,0421 0,3761 0,9202 0,1902 0,1074

TSC2 0,3783 0,9457 0,1661 0,3749 0,6853 0,0017 0,7488 0,9287 0,2093 0,9401 0,6182 0,0947 0,7736

ATP10B 0,8785 0,7354 0,1836 0,4032 0,5705 0,4167 0,2105 0,1977 0,2388 0,2447 0,0831 0,1304 0,5922

FGA 0,2198 0,9412 0,72 0,1834 0,526 0,6329 0,7761 0,1266 0,8537 0,4619 0,4769 0,2831 0,1415

MEF2C 0,6796 0,699 0,9232 0,2902 0,8505 0,563 0,9354 0,7718 0,792 0,3485 0,12 0,7599 0,5483

HNF1A 0,7342 0,0804 0,0235 0,5147 0,9741 0,8933 0,7292 0,398 0,0034 0,2706 0,8723 0,1038 0,6653

ZNRF3 0,0797 0,7702 0,4528 0,7555 0,3891 0,5017 0,3279 0,7578 0,0558 0,6426 0,6332 0,6159 0,5127

EPHA4 0,8638 0,0315 0,2989 0,2696 0,213 0,6594 0,6064 0,7605 0,2078 0,7629 0,9819 0,1066 0,239

PTEN 0,3494 0,1852 0,8929 0,1043 0,9228 0,0401 0,0005 0,591 0,4629 0,6407 0,8777 0,0568 0,4678

TSC1 0,2245 0,9401 0,9638 0,9703 0,5904 0,6144 0,7251 0,0591 0,463 0,5958 0,9737 0,6308 0,7929

BAP1 0,0012 0,0035 0,04 2E-05 0,1199 0,2607 0,5589 0,1373 0,1313 0,1269 0,8086 3E-05 0,009

CCN.HCC 0,1301 0,0232 0,0037 3E-13 0,359 0,6141 0,4923 4E-10 7E-09 1E-09 7E-07 0,2979 2E-05

G1 2E-09 3E-12 0,0793 2E-10 0,9356 0,6613 0,1492 0,5681 0,0976 0,043 0,053 3E-10 3E-09

G2 0,1418 0,0359 0,1544 0,6933 0,5044 0,3822 0,0288 0,003 0,6788 0,0473 0,3394 0,0674 0,1173

G3 0,1632 0,1737 0,3203 0,2949 0,0058 0,0019 6E-05 0,4964 2E-06 0,0295 0,1578 0,4367 0,2624

G4 0,2852 2E-09 0,5743 0,5199 0,1226 0,0191 3E-05 2E-10 0,131 0,4686 0,6661 0,234 0,4871

G5 0,0001 0,9336 0,4642 3E-07 0,6895 0,0008 0,449 0,1992 0,0005 0,1369 3E-07 0,0004 0,0004

G6 0,0616 0,0669 0,0803 0,0513 0,4018 0,1158 0,6013 2E-27 0,2822 0,1938 0,2181 0,0002 0,0917

MCPcounter_inf lamatio 0,0617 8E-11 0,3369 0,0122 0,4268 1E-49 0,0201 0,0727 0,7003 0,6134 0,7854 3E-06 0,0047

Liver_progenitor 2E-07 4E-11 0,344 1E-05 0,0007 0,6526 3E-11 0,0001 0,2451 0,2638 0,0118 3E-07 3E-06

Stem_cell 1E-05 6E-10 0,009 1E-06 0,7199 3E-22 0,0028 0,1985 0,1086 0,0819 0,0666 2E-13 7E-08

EMT_metastasis 9E-07 7E-08 0,1429 6E-08 0,3715 1E-29 0,1703 0,1531 0,0411 0,0516 0,0867 1E-12 5E-10

Differentiation 1E-06 2E-07 0,7423 9E-07 9E-05 6E-08 6E-06 1E-05 3E-05 0,9539 0,1821 5E-11 6E-09

Proliferation 0,488 2E-11 0,6317 0,0029 0,001 0,0002 1E-09 0,3936 3E-05 4E-09 0,0003 0,1203 0,332



 

A 

 

 

  

annot MC01 MC02 MC03 MC04 MC05 MC06 MC07 MC08 MC09 MC10 MC11 MC12 MC13

Gender 0,659476 4,78E-55

Geographic Origin 0,542679

Age 1,07E-07 0,316275 0,011198

Alcohol Intake 0,521844

Hepatitis B

Hepatitis C

Hemochromatosis

Metabolic syndrome

Without etiology

Tobacco

BMI

BCLC

Normal Liver Histology

Steatosis non tumoral liver

Child Pugh

Edmonson grade

Differenciation WHO

Number Nodules

nodule size (mm)

Largest nodule diameter

Vascular Invasion

TERT 0,62751 0,729057 0,786753

TP53 8,41E-05

CTNNB1 0,155361 0,000935 0,003151 0,00323 0,008274

AXIN1

ALB

ARID2

ARID1A 8,37E-06

ACVR2A

NFE2L2

RPS6KA3

KEAP1

RPL22

CDKN2A

CDKN1A

RB1 0,001481

TSC2

ATP10B

FGA

MEF2C

HNF1A

ZNRF3

EPHA4

PTEN

TSC1

BAP1

CCN.HCC 9,32E-11 9,81E-06

G1 0,047899

G2

G3 0,012115

G4

G5

G6 1,68E-06 0,372379

MCPcounter inf lamation 7,8E-08

Liver_progenitor

Stem_cell 0,007459

EMT_metastasis 0,250152

Differentiation 0,000763 0,012981 3,91E-06 0,000126 0,092721

Proliferation 1,85E-07 0,001381 0,000699



 

B 

 

 

Supplementary Table 3: Multivariate analysis (A) LICAFR (B) TCGA 

 

annot MeC01 MeC02 MeC03 MeC04 MeC05 MeC06 MeC07 MeC08 MeC09 MeC10 MeC11 MeC12 MeC13

Gender 0,3543384 1,905E-78

Geographic Origin 0,6094441

tumor grade

Age 0,0008936 0,0001937 0,8566904 0,0030221

 tumor stage

Child Pugh

Normal Liver Histology

BMI

Without etiology

Hepatitis B

Hepatitis C

Tobacco

Alcohol Intake 0,5242813

TERT 0,0001569 0,0054522 0,0003596

TP53 1,123E-07 0,0298639

CTNNB1 0,0353261 7,196E-06 9,121E-06 0,0444991 0,0219505

AXIN1

ALB

ARID2

ARID1A 1,375E-05

ACVR2A

NFE2L2

RPS6KA3

KEAP1

RPL22

CDKN2A

CDKN1A

RB1 7,985E-05

TSC2

ATP10B

FGA

MEF2C

HNF1A

ZNRF3

EPHA4

PTEN

TSC1

BAP1

CCN HCC 1,161E-14 2,488E-08 6,166E-06

G1 3,95E-11

G2

G3 0,0045302

G4

G5

G6 2,864E-13 0,4439664

MCPcounter inf lamation 1,019E-31

Liver_progenitor

Stem_cell 0,0396705

EMT_metastasis 0,0003544

Differentiation 0,5613904 1,156E-05 8,943E-05 7,341E-05 0,0081267

Proliferation 6,319E-07 2,671E-05 2,039E-06 0,0037492
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Elle m’a également permis de mettre en évidence une nouvelle association entre gain du bras 

chromosomique 8q et activation de la voie du stress oxydatif. Cette association suggère un 

rôle des gènes MYC et PVT1 dans l’activation de cette voie. Pour valider cette hypothèse, il 

serait intéressant d’introduire des copies supplémentaires de ces gènes dans des lignées 

cellulaires de CHC ne possédant que deux copies du chromosome 8, et d’évaluer leur impact 

sur l’activation de la voie du stress oxydatif. 

 

Par ailleurs, les échantillons étudiés en RNA-seq ne représentent qu’une petite partie des 

échantillons disponibles au laboratoire. Nous disposons notamment d’une quantification de 

l’expression de 380 gènes par PCR quantitative (qPCR) dans plus de 700 tumeurs. Il sera 

intéressant d’étendre l’analyse des composantes pour affiner les corrélations à la lumière des 

annotations cliniques et moléculaires de l’ensemble de cette série. Dans cette optique, j’ai 

établi, à partir de 125 échantillons analysés à la fois en RNAseq et en Fluidigm Real-Time PCR, 

un prédicteur de la composante 13 reflétant l’activité de la voie Wnt/B-catenine. Pour cela j’ai 

séparé aléatoirement les 125 échantillons en deux groupes : un jeu d’apprentissage contenant 

2/3 des échantillons, et un jeu de validation contenant le tiers restant. En utilisant la 

corrélation de l’expression des 380 gènes en qPCR et l’activité de la composante 13 établie en 

RNA-seq, j’ai identifié 11 gènes marqueurs de la composante, avec une corrélation > 0.6 

(AMACR, AQP9, AXIN2, HULC, LAMA3, LEF1, LGR5, MERTK, NKD1, RHBG et TBX3). J’ai ensuite 

utilisé un modèle de régression linéaire multiple pour prédire l’activation de la composante 

13 à partir de l’expression de ces gènes en qPCR. Le modèle obtenu à un r2 de 0,9195 dans la 

série d’apprentissage, c’est à dire qu’il explique 91,95 % de la variance observée, et l’erreur 

quadratique moyenne de la prédiction dans la série de validation est de 0,14236. Ces 

paramètres et la visualisation des prédictions en fonction des valeurs d’activation réelles (cf. 

Figure 39) montrent que cette composante peut être estimée de manière très fiable à partir 

des données qPCR. J’ai donc pu utiliser ces données pour confirmer l’association aux 

mutations de CTNNB1 et affiner l’étude des différences fines entre les différents types de 

mutations activatrices. Il serait intéressant de développer des modèles de prédiction pour les 

autres composantes, particulièrement pour celles qui semblent associées à certains sous-

groupes de tumeurs ou mutations faiblement représentés dans les jeux de données RNAseq. 







MEUNIER Léa – Thèse de doctorat - 2020 

 

 148 

connexions entre altérations génétiques et épigénétiques, qu’il sera intéressant d’étudier au 

niveau fonctionnel.  Par exemple, la signature MC2 définit un phénotype fortement 

hyperméthylateur dans les CHC. Elle est associée au sous-groupe transcriptomique G1 et à la 

présence de mutations de AXIN1 et RPS6KA3. Dans l’introduction, on a pu voir que les 

phénotypes hyperméthylateurs dans les gliomes et les tumeurs du colon étaient liés à la 

dérégulation des déméthylases TET par mutation inactivatrice ou altération du cycle de Krebs, 

cependant on ne retrouve pas de diminution de l’expression des gènes codant pour les TET 

dans ce sous-groupe de tumeur. Pour élucider la cause moléculaire de cette composante, il 

sera intéressant d’étudier l’activité des différentes enzymes méthylases et déméthylases de 

l’ADN dans ce sous-groupe. Une autre signature qu’il serait intéressant de caractériser en 

profondeur est celle liée à la mutation ARID1A. Comment l’inactivation de ce gène perturbe-

t-elle le remodelage de la chromatine et entraîne-t-elle les dérégulations observées dans la 

composante MC7 ? Pour mieux le comprendre, des analyses de ChIP-seq et/ou ATAC-seq de 

CHC mutés ARID1A seront extrêmement utiles. 

 

La caractérisation globale des signatures pourra également être améliorée. Plusieurs 

paramètres génomiques pourront être ajoutés pour aider à l’interprétation, comme les 

informations relatives aux régions soumises à empreintes, aux régions répétées et les 

associations avec les signatures mutationnelles et signatures de variants structuraux 

caractérisées au laboratoire sur les données WGS (Bayard et al., 2018; Letouzé et al., 2017; 

Schulze et al., 2015). Il serait intéressant de voir si les mutations et variants structuraux 

entraînent directement des changements de méthylation sur les zones touchées ou si une 

perte de méthylation, par exemple dans les régions répétées où elle est censée protéger l’ADN 

des translocations, favorise l’apparition de certains réarrangements structuraux.  

 

J’ai également commencé une analyse en composantes indépendantes pan-cancer sur les 

données de méthylation (puce illumina 450k) de 17 types de tumeurs provenant de différents 

tissus récupérés sur la plateforme TCGA (vessie - BLCA, sein - BRCA, cerveau - GBM/LGG, 

cellules de l’épiderme - HNSC, rein - KIRP, cellules du système hématopoïétique et réticulo-

endothéliale - LAML, poumons - LUAD/LUSC, PAAD, prostate - PRAD, peau - SKCM, estomac 

et œsophage - STAD/ ESCA, thyroïde - THCA, utérus - UCEC et col de l’utérus - CESC). En 

comparant les composantes obtenues entre elles, j’ai pu identifier des signatures communes 
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à différents cancers (cf. Figure 40). Comme attendu les signatures MC1, reflétant 

l’hyperméthylation de la chromatine bivalente liée à l’âge, MC3, liée au sexe du patient et 

MC6 qui est caractéristique de l’infiltrat immunitaire sont retrouvées dans différents tissus. 

On remarque que la signature MC2, associée aux tumeurs du sous-groupe transcriptomique 

de CHC G1 (Boyault et al., 2007) est étonnamment retrouvée dans d’autres cancers. Les 

tumeurs G1 dans cette composante sont caractérisées par un phénotype hyperméthylateur. 

Il sera intéressant de voir si les composantes auxquelles la signature est corrélée sont aussi 

caractéristiques de phénotypes hyperméthylateurs dans les autres cancers, et est-ce que des 

altérations à l’origine de ce phénotype ont été trouvées. Les 3 signatures d’hypométhylation 

isolées dans le foie, MC11, MC12 et MC13 sont également présentes dans les tumeurs 

provenant d’autres types de tissus. La signature MC11 est associée aux CHC présentant une 

altération des cyclines A2 ou E1, la forte capacité à cycler de ces échantillons augmente leur 

âge mitotique, ce qui entraîne une perte de la méthylation des cellules (Zhou et al., 2018). 

Cette composante est probablement retrouvée dans d’autres cancers qui ont des sous-types 

tumoraux présentant également une forte prolifération et une activation du cycle cellulaire. 

Une autre signature liée aux CCN-CHC est la signature MC4. Contrairement à la signature 

MC11, elle n’est pas retrouvée dans d’autres cancers. Il sera intéressant de comprendre 

pourquoi les dérégulations isolées dans la signature MC4 sont spécifiques du foie 

contrairement à celle isolées dans la signature MC11. Je n’ai pu effectuer qu’une analyse 

préliminaire des résultats de l’ACI pan-cancer des données de méthylation. Approfondir ces 

analyses nous permettra d’en apprendre davantage sur les mécanismes ubiquitaires à l’œuvre 

dans les tumeurs et ceux spécifiques aux cancers du foie. Le package MethICA que je suis en 

train de développer, permettra de visualiser les résultats des ICA pan-cancer et d’aider à 

l’interprétation de chaque composante. 
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composantes transcriptomiques et épigénétiques des composantes immunologiques 

(Pearson cor = 0.639, p-value = 5.17E-15), liées au sexe du patient (Pearson cor = 0.769, p-

value = 1.83E-24), et à l’activation de la voie Wnt/B-catenin (Pearson cor = 0.857, p-value = 

1.63E-35).  

 

Pour aller plus loin, il serait intéressant de rechercher des composantes multi-omiques 

permettant de faire le lien entre les différentes signatures et altérations moléculaires 

identifiées. Pour cela, toutes les altérations détectées aux différents niveaux d’étude du 

génome pourront être combinées : les mutations somatiques, les variants structuraux (en 

termes d’altération driver mais aussi de signatures mutationnelles), les aberrations 

chromosomiques, les niveaux d’expression des microARNs et des protéines, ainsi que les 

signatures épigénétiques et transcriptomiques des ARNs codants et non codants. 

L'hétérogénéité des données et la complexité des variations inter-omiques sont deux défis 

majeurs pour la classification intégrative. Il existe diverses approches statistiques (Wang and 

Gu, 2016) permettant identifier des groupes d’altérations co-occurrentes impliquant plusieurs 

niveaux de dérégulation, afin d'élucider les mécanismes oncogéniques sous-jacents.  

 

Parmi elles, une approche particulièrement intéressante est la méthode MOFA (Multi-Omics 

Factor Analysis) (Argelaguet et al., 2018). Cette méthode peut être considérée comme une 

généralisation de l'analyse en composantes principales (ACP) aux données multi-omiques. Elle 

permet d’identifier les axes d'hétérogénéité qui sont communs à plusieurs niveaux d’analyses 

omiques et ceux qui sont propres à un seul niveau de régulation. Cette méthode a été 

appliquée avec succès à une cohorte de 200 échantillons de patients atteints de leucémie 

lymphocytaire chronique, profilés pour les mutations somatiques, l'expression des gènes, la 

méthylation de l'ADN et les réponses aux médicaments ex vivo. Cela a permis d’identifier les 

principales dimensions de l'hétérogénéité de la maladie, y compris le statut des 

immunoglobulines à chaîne lourde dans les régions variables, la trisomie du chromosome 12 

et les facteurs précédemment sous-estimés, tels que la réponse au stress oxydatif (Argelaguet 

et al., 2018). Il sera intéressant d’appliquer cette méthode aux données multi-omiques des 

carcinomes hépatocellulaires disponibles au laboratoire et de comparer les composantes 

multi-omiques aux résultats obtenus dans cette thèse. De plus, comme l’ACP, avec ses limites 

présentées en introduction, cherche non pas à isoler les sources de variation mais à expliquer 
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