N

N

Développement de nouvelles méthodes algorithmiques
pour le traitement des UMI a partir des données de
séquencage haut débit.

Vincent Sater

» To cite this version:

Vincent Sater. Développement de nouvelles méthodes algorithmiques pour le traitement des UMI &
partir des données de séquengage haut débit.. Base de données [cs.DB|. Normandie Université, 2021.
Frangais. NNT: 202INORMRO045 . tel-03375337

HAL Id: tel-03375337
https://theses.hal.science/tel-03375337

Submitted on 12 Oct 2021

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


https://theses.hal.science/tel-03375337
https://hal.archives-ouvertes.fr

Normandie Université

THESE

Pour obtenir le diplome de doctorat
Spécialité INFORMATIQUE

Préparée au sein de I'Université de Rouen Normandie

Développement de nouvelles méthodes algorithmiques pour le
traitement des UMI a partir des données de séquencage haut
débit.

Présentée et soutenue par
VINCENT SATER

These soutenue le 27/09/2021
devant le jury composé de

PROFESSEUR DES UNIVERSITES,

MME THERESE COMMES UNIVERSITE MONTPELLIER 1

Rapporteur du jury

M. PIERRE PETERLONGO CHARGE DE RECHERCHE, IRISA RENNES | Rapporteur du jury
MAITRE DE CONF UNIV. - PRATICIEN

M. JEAN-PHILIPPE JAIS HOSP., UNIVERSITE PARIS 5 UNIVERSITE | Membre du jury
PARIS DESC

MAITRE DE CONFERENCES, Université de
Rouen Normandie

DIRECTEUR DE RECHERCHE, CNRS
NORD, PAS-DE-CALAIS ET PICARDIE

DIRECTEUR DE RECHERCHE, CNRS
PARIS

PROFESSEUR DES UNIVERSITES,
Université de Rouen Normandie

CHARGE DE RECHERCHE, Université de
Rouen Normandie

These dirigée par THIERRY LECROQ et PHILIPPE RUMINY, Laboratoire
d'Informatique, de Traitement de I'iInformation et des Systemes

MME ELISE PRIEUR-GASTON Membre du jury

MME HELENE TOUZET Membre du jury

M. HUGUES ROEST CROLLIUS Président du jury

M. THIERRY LECROQ Directeur de thése

M. PHILIPPE RUMINY Co-directeur de theése

RUNIVERSITE
DE ROUEN

0










iii
Résumé

Les objectifs de cette these s’inscrivent dans la large problématique du traitement des
données issues de séquenceurs a trés haut débit, et plus particulierement des reads courts,
issus de séquenceurs de deuxiéme génération. Les aspects abordés dans cette probléma-
tique se concentrent principalement sur le développement de nouvelles méthodologies se
basant sur des séquences moléculaires uniques appelées UMI utilisées pour étiqueter les
fragments d’ADN initiaux et permettant d’améliorer la précision des résultats obtenus.

Tout d’abord, dans le domaine de la transcriptomique, une nouvelle méthode a été
développée afin d’améliorer les résultats de mesure de 1’expression génique d’une part,
et de détecter les transcrits de fusion dans les tumeurs d’autre part. Cette méthode se
base sur une RT-MLPA couplée a un séquenceur NGS. Elle permet d’amplifier les frag-
ments d’ARN présents dans un échantillon tumoral et d’obtenir les séquences des frag-
ments récoltés. L'analyse sous-jacente vise a analyser ces séquences une par une pour,
dans un premier temps, attribuer chaque séquence a 1’échantillon séquencé, et dans un
deuxiéme temps, retrouver le nom du géne qu’il exprime. Pour cela, RT-MiS a été déve-
loppé. RT-MiS est un outil permettant d’effectuer la totalité de I’analyse commencant par
I'extraction et la correction des UMI des séquences jusqu’a la production des résultats
sous forme de matrice d’expression par gene pour chaque échantillon. RT-MiS comporte
aussi une interface d’analyse dédiée permettant de lancer 1'outil facilement par les cher-
cheurs. Cette interface permet d’automatiser le plus possible le processus d’analyse com-
plet et de produire les résultats sous formes de figures et graphiques interactifs rendant
lI'interprétation biologique plus facile.

Ensuite, dans le domaine de la génomique, un nouvel outil de détection de variants
somatiques a été développé. L'outil UMI-VarCal est un variant caller basé sur les UMI et
donc implémentant une analyse de ces derniers pour appeler efficacement les variants
dans les échantillons tumoraux. L'utilité des UMI est mise en évidence par I’amélioration
de la précision de détection des variants, surtout quand la fréquence tombe au-dessous
de 1%. UMI-VarCal applique un test de Poisson pour filtrer les positions ne présentant
pas des variants et puis se sert d'une analyse des UMI et de deux filtres complémentaires
pour filtrer les faux positifs. UMI-VarCal a été congu de fagon tres optimisée afin d’effec-
tuer son analyse tout en restant plus efficace que les autres outils en termes de détection
de variants et de temps d’exécution.

Finalement, et toujours dans le domaine de la détection des variants, un nouveau si-
mulateur de reads a été développé. Cet outil appelé UMI-Gen est le premier simulateur
de reads capable de générer des séquences avec des UMI. De plus, UMI-Gen est capable
d’insérer des variants somatiques (SNV) ou des variants structuraux (CNV) dans les fi-
chiers simulés. En outre, en analysant un ensemble de fichiers normaux, il est capable
d’estimer le bruit de fond dans ces échantillons pour le reproduire dans les reads simulés.
Ces fichiers peuvent étre utilisés par la suite pour évaluer les variant callers, surtout ceux
implémentant une analyse UMI dans leur algorithme.

Mots clés : Séquencage a haut débit, UMI, transcriptomique, expression génique, trans-
crits de fusion, génomique, variant calling, simulation de reads.






Abstract

The objectives of this thesis fall within the broad issue of processing data from next ge-
neration sequencers, and more particularly short reads from second-generation sequen-
cers. The aspects addressed in this issue mainly focus on the development of new metho-
dologies based on unique molecular sequences called UMI used to label the initial DNA
fragments and to improve the precision of the results.

First of all, in the field of transcriptomics, a new method has been developed in order
to improve the results of measuring gene expression on the one hand, and to detect fusion
transcripts in tumors on the other hand. This method is based on an RT-MLPA coupled
to an NGS sequencer. It makes it possible to amplify the RNA fragments from a tumor
sample and to obtain the sequences of the analyzed fragments. The underlying analysis
aims to analyze these sequences one by one in order, first, to assign each sequence to the
corresponding sample, and secondly, to find the name of the gene it expresses. For this,
RT-MiS has been developed. RT-MiS is a tool that is able to perform the entire analysis
starting with the extraction and correction of the UMI from the sequences until the pro-
duction of the results in the form of an gene expression matrix for each sample. RT-MiS
also includes a dedicated analysis interface allowing for the tool to be launched easily
by the users. This interface automates the entire analysis process as much as possible
and produces the results in the form of interactive figures and graphs making biological
interpretation much easier.

Then, in the field of genomics, a new somatic variant detection tool was developed.
The UMI-VarCal tool is a UMI-based variant caller that implements a UMI analysis to
efficiently call the variants in tumor samples. The utility of using the information from
the UMI is highlighted by the improved accuracy of variant detection, especially when
the frequency falls below 1%. UMI-VarCal applies a Poisson test to filter out non-variant
positions and then applies a UMI analysis and two complementary filters to remove false
positives. UMI-VarCal has been designed in a highly optimized manner allowing it to
perform its analysis while remaining more efficient than other tools in terms of variant
detection and execution time.

Finally, and still in the field of variant detection, a new read simulator was developed.
This tool called UMI-Gen is the first read simulator capable of generating sequences with
UML In addition, UMI-Gen is capable of inserting somatic variants (SNV) or structural
variants (CNV) into the simulated files. Furthermore, by analyzing a set of normal files,
it is able to estimate the background noise in these samples and reproduce it in the si-
mulated data. These files can be used later to evaluate different variant callers, especially
those implementing a UMI analysis in their algorithm.

Keywords : next generation sequencing, UMI, transcriptomics, gene expression, fusion
transcripts, genomics, variant calling, read simulation.






vii
Remerciements

Tout d’abord, je tiens a remercier Thierry Lecroq, Elise Prieur-Gaston et Philippe
Ruminy de m’avoir accordé leur confiance, et de m’avoir laissé une grande autonomie
pour bien mener mes travaux. Leur soutien, leur disponibilité et leurs nombreux conseils
m’ont été extrémement précieux tout au long de cette these.

J’adresse également mes remerciements aux membres du jury, Thérese Commes, Pierre
Peterlongo, Héléne Touzet, Jean-Philipe Jais et Hugues Roest Crollius d’avoir accepté
d’examiner mon travail. Je remercie aussi le jury du comité de suivi individuel, Bruno
Tesson et Abdelaziz Bensrhair, d’avoir suivi mon travail et d’avoir veillé au bon déroule-
ment de ma these.

Un grand merci également a 1'équipe TIBS, qui m’a accueilli pendant ces trois ans,
pour la sympathie qu’ils m’ont témoignée. Laurent, Nicolas, Héléne, Said, Lina et Ri-
chard : merci pour votre bonne humeur au quotidien. Un grand merci a Caroline qui m’a
fait confiance pour enseigner sous sa supervision pendant trois semestres et qui en a fait
une expérience tres agréable.

Merci a toute 1’équipe de 1'Inserm 1245 au Centre Henri Becquerel, Fabrice, Philippe,
Pierre-Julien, Mathieu, Victor, Vinciane, Shirley, Elodie et "Madeleine" qui m’ont tres bien
accueilli pendant mon Master et sans qui ce travail de these n’aurait pas eu lieu. C’est
grace a vous que j'ai pu développer ma passion pour la bioinformatique et je suis ravi de
pouvoir continuer de travailler avec vous pour la suite.

Je tiens également a remercier Youssef, M. Abbas, Alix, Mahmoud, Hussein, Thaer,
M.A. Moussawi, Georges, Ronan, Chloé, Fouad, Orel, Sally et tous les autres amis extra-
professionnels qui m’ont soutenu et m’ont permis de décompresser durant ces trois an-
nées : j'oublierai jamais nos tournois FIFA et nos soirées "jeux de cartes" autour d’une
bonne shisha. Un grand merci aussi a toi Pierre, mon frere BEAR d’avoir rendu mes ho-
raires de travail au bureau ainsi que nos missions professionnelles un peu plus amusantes
et beaucoup moins solitaires.

Enfin, je tiens évidemment a remercier ma famille pour leur soutien et leurs encoura-
gements, non seulement durant cette these, mais également durant tout le parcours qui
m’a mené jusqu’ici.



A L’AME DE MON PERE
ETAMA MERE...



Table des matieres

1 Introduction

1.1 Préambule . . . . . . . . . e
1.2 Contextedetravail . ... ... ... ... .. ... ...
1.2.1 Lelaboratoire LITIS et 1'équipe TIBS . . . . . . ... ... ... ...
122 LeCentre Henri Becquerel . . . . . .. ... ..............
123 Unitélnserm 1245 . . . . . . . . . . . e
124 Lelymphome ... ... ... ... . ... .. ... .. .. ..
1.2.5 Le traitement des données de séquengage . . . . . . ... ... ...
1.3 Objectifs . . .. ... .. . e
14 Organisationdumanuscrit. . . . ... ... ... .. ... . 0oL

2 Leséquencage de ’ADN

2.1 Introduction . . . . . . . . . . e
2.2 Codage delinformationdans 'ADN . . . . ... ... ............
2.3 Technologiesdeséquengage . . . . ... ... ... .. ... .........
2.3.1 Premiere génération . .. ..... ... ... ... .00
2311 Sanger . . ... ... e

2.3.1.2 Maxam-Gilbert . .. ... ... ... ... ... ... ... .

232 Deuxieme génération. . . . .. ... ... .. oL
2321 Roche/454 . . . . . . . . . ..

2.3.22 IMumina/Solexa . . .. . . . . v ..

2323 ABI/SOLID . . ... ... . .. e

2324 JonTorrent. . . . .. . .. . .. . . ... ...

2325 Lesreadspairés . . .. ... ... .. ... ... ..

2.3.3 Troisieme génération . . . . ... ... ... oL
2.3.3.1 PacificBiosciences . . ... ... ... ... ... ...

2.3.3.1 Oxford Nanopore Technologies . . . . .. ... .......

2.34 Notationsen NGS . . . .. .. .. .. .. . . .. ... .

2.3.5 Simulationdesdonnées . . ... ... ... ... .. ... ... ...

23.6 Formatdesdonnées . .. ... ........ .. ... ... 0...

237 Récapitulatif . . .. ... ...

24 Problématiques . . ... .. ... ... .
241 Correctiondesreads . . . ... . . . .. .. ...

242 Alignement . . ... ... .. .. ... .. e

243 VariantCalling . ... ... ... .. ... ... . . 0.

25 Synthése . . ... ... ..

3 Utilisation des UMI en NGS

3.1 Introduction . . . . . . . . . . e
3.2 Utilisation . . . . . . . . . e e
321 DNA-Seq . ... .o e

3.2.1.1 Détection d"une trisomie 21 par caryotypage digital . . . .

ix

W W WNNRFR R -



3.2.1.2 Détection des mutations de novo dans du ¢fDNA (cell-free

DNA) © oot 35

3.2.1.3 Comparaison entre différents fabricants de kits NGS avec
etsansUMI . . .. ... ... . ... ... ........ 38
322 RNA-Seq. . ... ... e 41

3.22.1 La découverte d'un nouvel artefact de séquengage dans
I’analyse de l'expression génique basée sur du RNA-Seq

[69] . . . 41

3.2.2.2 Utilisation des UMI pour éliminer les doublons de PCR en
RNA-seq .. ... ... . ... . .. . . ... 41
33 Outils . . . . e e 46
331 UMIHOOIS . . v v vt e e e e e e e e 47
332 GeNCOTE . . . . v i it e e e e e e e e 51
333 DeepSNVMiner [58] . ... ... ... .. .. ... . . ... 53
334 MAGERI[57] . . o v it 56
335 smCounter2 . . . . . . . . . . . e e 59
34 Synthése . . ... .. ... ... e 61
RT-MLPA et séquencage NGS 65
41 Introduction . . . . .. . . . . . . e e 65
42 Leslymphomes .. ... ....... ... ... ... ... ... ... .. .. 65
421 Lelymphome B diffus a grandes cellules . . .. ... ........ 66
422 Lelymphome B a petitescellules . . . ... ... ........... 67
423 LelymphomeT . ... ... ... ... ... .. ... .. .. .. ... 68
43 Analyse par RI-MLPA classique . ... ... ................. 71
431 PrincipedelaRT-MLPA . . ... ... ... ... ... .. .. ... 71
43.2 Analyse bioinformatique . . ... ... ... ... ... .. ... 71
4321 LefichierFSA . . . . . . . . . .. . .. ... .. .. ... 71
43.2.2 Lefichier de configuration. . . . . .. ... ... ...... 71
4323 Lesfichiersrésultats . ... ... ... ............ 72
44 RI-MLPA couplée a unséquenceur NGS. . . . .. ... ... ......... 73
441 Principe ... ... ... e 73
442 Analyse bioinformatique . .. ........... ... .. .. ... 74
4421 Lefichierdindex . ... ... ... ... ... ........ 74
4422 Lefichierdesmarqueurs. . . ... .............. 74
4423 Lefichier FASTQ . .. ... . .. .. . . . ... ... .... 76
4424 Mesure de I’expression génique dans les lymphomes . .. 76
4425 Détection des transcrits de fusion . . . . .. .. ... ... 77
45 Développementde RT-MiS . . ... .. ... ... .. .. ... .. .. ... 79
451 LoutilRT-MiS . . . . . . . . e e 80
45.1.1 Le traitement du fichier FASTQ . . . . . ... ... ..... 80
45.1.2 Le traitement du fichierd’index . ... ........... 81
45.1.3 Le traitement du fichier des marqueurs . . . ... ... .. 81
4514 Larecherchedesindex . .. ... ... ... ......... 83
45.15 Larecherchedesmarqueurs. . .. .............. 83
451.6 LacorrectiondesUMI . ... ... ... ... ........ 84
45.1.7 Laproductiondesrésultats . . .. .. ... ... ...... 86
4518 Implémentation. ... .. ... ... ... ... ...... 87
452 Llinterface d’analyse dédiée RT-MiS . . . ... ... ......... 88
45.2.1 Lagestiondes fichiersd’index .. .............. 88

45.22 La gestion des fichiers des marqueurs . . . . ... ... .. 89



4523 Lagestiondes fichiers FASTQ . ... ............
4524 Lagestiondesanalyses . ...................
4523 Laffichagedesrésultats . . .. ... ... .. .. ......
46 Synthése . . ... ... .. .. ...
Détection des variants somatiques
51 Introduction . ... .. ... ... ... ...
5.2 Probléme des variants de trés faible fréquence . . .. ... ... ... ...
5.3 Approche classique du variant calling . . . . . . ... ... ... .. .....
531 SINVICT . ... ..
532 OutLyzer. .. .. ... . . .. . ..
5.4 Nouvelle approche par analysedesUMI . . . . ... .............
55 Développementd'UMI-VarCal . ... ... ..................
551 Introduction . . ... ... .. ... . ... . .. o o
552 Implémentation. . ... ... .. ... ... ... .. . . ...
55.2.1 Fichiersd’entrée . .. ... ... ... .. ... . ......
55.2.2 LDoutil d’extractiondesUMI ... ... ...........
55.2.3 Constructiondupileup . . . . ... ... .. ... ...
55.24 Estimationdubruitdefond . . . . ... .. ... ... ...
5.5.2.5 Recherche des variants potentiels. . . . .. ... ... ...
5526 AnalysedesUMI . ... ... .................
55.2.7 Filtredebiaisdebrin. .. ... ... ... ... ... ...
5.5.2.8 Filtre sur les régions homopolymériques . . ... ... ..
5529 Fichiersdesortie . . . ... ... .. ... ... . ... ...
55210 Workflow . .. .. ... .. ... .. ...
553 Résultats . . . .. ... .. L
5531 Donnéesréelles . . .. ... ... ... ... . ... ...
553.2 Donnéessimulées . ... ......... ... ... ....
5.5.3.3 Comparaison de performance. . . . .. .. ... ... ...
56 Synthéese . .. ... .. ... ...
Simulation des reads
6.1 Introduction . ... ... .. ... ... e
6.2 Simulateurs de reads classiques . . . . ... ... . oL oL
6.3 Développementd'UMI-Gen . . . .. .......... .. ..........
6.3.1 Introduction .. ... .. ... ... ... ... o
6.3.2 Différence entre bruit de fond et variant somatique . .. ... ...
6.3.3 Différence entre bruit de fond et variant structural . . . . .. .. ..
6.34 Fichiersd’entrée . . ... ... ... .. ... . ... . .. ...
6.3.5 Constructiondupileup . . . ... ... ... o L
6.3.5.1 Construction du pileup initial . . . .. ... ... ... ...
6.3.5.2 Variantcalling . . ... ... .. ... . o o
6.3.5.3 Estimation du bruitdefond . . . ... ... ... ... ...
6.3.5.4 Estimation des scoresde qualité . .. ......... ...
6.3.6 Simulation des readsavecSNV . . . ... ... ... .o L.
6.3.6.1 Productiondesreads . ... ... ... ... ... .. .. ..
63.62 Résultats . . . .. ... ... o o
6.3.7 SimulationdesreadsavecCNV . . .. ... ... ... .. ......
6.3.71 Productiondesreads . .. .. ... ... .. .. ... ...
6372 Résultats . . . . ... ... .o oo

6.3.8

Fichiersdesortie . . . . . . . . . . i i i i

xi



xii

6.39 Implémentation. .. ... ... .. ... ... ... . .. ..
6.3.10 Performance . . . . . . . . . . . e

6.4 Synthése . . . ... .. ... ... e

7 Conclusion et perspectives

7.1 Conclusion . . . . . . . e e e
711 RI-MLPAetNGS . . . . . . . . e
712 UMI-VarCal . . . . . . . . . . e
713 UMI-Gen. . . . . . . e e e e e
72 Perspectives . . . . . ... e
721 UMI-VarCal . . . . . . . . e
7.2.1.1 CorrectiondesUMI . .. .. ... ... ... .. ......

7.2.1.2 ParallélisationetRAM . . .. .. .. ... .. .. ......

722 UMI-Gen. . . . .. . e e e e
7.2.3 Perspectivesgénérales . . . .. ... ... L o oL

A Liste des publications et communications orales

Bibliographie



xiii

Table des figures

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8
29
2.10

211

212

2.13

2.14

2.15

2.16

Composition et structure d"une molécule d’ADN et d'une molécule d’ARN.

Figureadaptéede [2]. . . . . . ... .. ... oo 7
Le code génétique permettant la traduction des codons en acides aminés [3]. 8
Le séquengage de Sanger. Figure adaptéede [11]. . . . . .. .. ... .. .. 10
Le séquengage de Maxam-Gilbert. Figure adaptéede [13].. . . . . . .. .. 11
Le séquengage de Roche 454. Figure adaptéede [14]. . . . . .. .. ... .. 13
La technique de séquengage de la plateforme Illumina. Figure adaptée de

[T4]. . . 15
Le séquengage de la plateforme ABI/SOLID. Figure adaptée de [14]. . .. 16
Le séquengage de la plateforme Ion Torrent. Figure adaptée de [14]. . . . . 17

Le séquengage de la plateforme Pacific Biosciences. Figure adaptée de [14]. 19
Le séquencage de la plateforme Oxford Nanopore Technologies. Figure
adaptéede[14]. . . . . . . . L 20
Un exemple d'un fichier FASTA comprenant deux reads pairés (I’apparie-
ment est indiqué par le «/1» et le «/2» a la fin de chaque en-téte). Chaque

read est décrit sur deuxlignes. . . . ... .. ... L o L. 21
Un exemple d’un fichier FASTQ comprenant deux reads pairés (I’apparie-
ment est indiqué par le «/1» et le «/2» a la fin de chaque en-téte). Chaque

read est décrit sur quatre lignes. Les scores Phred du premier et du deuxieme

read sont indiqués au niveau de la quatriéme et la huitieme ligne respec-
tivement. Par exemple, la lettre T, représentée en gras dans la séquence
nucléotidique (deuxiéme ligne) lui est attribuée le caractére «B». Ce carac-

tere correspond a un score de qualité Phred de 32 et donc a une probabilité
d’erreur d’identification de 0,00063. . . . . . . . ... .. .. ... ... . 22
Alignement de deux séquences S1 = GTAGTAC et S2 = GCACGTC. Les po-
sitions 0, 2,4, 5 et 7 (en bleu) représentent des correspondances, ou matches,

entre les séquences. La position 1 représente une substitution entre les sé-
quences. La position 3 représente une délétion dans S1, ou I'insertion d'un

C dans S2. La position 6 représente une insertion d’'un A dans S1 ou une
délétiondans S2. . . . ... ... 25
Représentation par matrice de 1’alignement multiple de 5 séquences et de

la séquence consensus Sqons. La séquence consensus est ici obtenue par un

vote majoritaire a chaque position. La base la plus représentée a chaque
position est représentée en bleu. La séquence consensus ainsi obtenue est

alors GCACGTC. . .. .. .. . e 27
Représentation par DAG de l'alignement multiple de 5 séquences et de la
séquence consensus. La séquence consensus est ici obtenue en recherchant

le chemin de poids maximal au sein du graphe. Ce chemin est reporté en

bleu. La séquence consensus ainsi obtenue est alors GCACGTC. . . . . .. 28
Les différents types de variants détectés par les expériences de séquencage
NGS. . e 28



xiv

2.17 Les différents types de CNV. La premiére séquence présente un fragment

3.1

3.2

3.3

34

3.5

3.6

3.7

3.8

3.9

d’ADN normal contenant trois segments A, B et C. La deuxiéme séquence
représente une délétion du segment B et la derniére séquence met en évi-
dence le cas d'une duplication du segment B présent en 3 exemplaires.
Figure adaptéede [62]. . . . . . .. ... ... ... o

Schéma montrant 'alignement de reads mutés (A>C) avec des coordon-
nées d’alignement différentes et donc issus de fragments différents. . . . .
Schéma montrant I'alignement de reads mutés (A>C) avec des coordon-
nées d’alignement identiques et donc présentant des doublons de PCR. . .
Caryotypage digital en comptant le nombre absolu de molécules. (a) Ca-
ryotype numérique standard basé sur I’ADN génomique d’un garcon at-
teint de trisomie 21 et de sa mere, mixte 1 :1. (b) Caryotype numérique
standard d’un échantillon d’un individu masculin avec un nombre nor-
mal de chromosomes. (c) Le méme échantillon que dans (a) mais analysé
par comptage UMI. La fleche met en évidence le nombre de copies unifor-
mément élevé des régions du chromosome 21. (d) Echantillon simulé par
échantillonnage aléatoire uniforme d’un génome humain normal féminin.
Les chromosomes 21 et X sont indiqués par les deux zones ombrées a la
fin. Figure adaptéede [65]. . . . . . . . .. ... . oo
Taux d’erreur de séquencage pour les régions cibles avec (noir) et sans
UMI (grises). Q5, étiquetage simple brin avec ’ADN polymérase Q5 pour
I'amplification par PCR; Pt, étiquetage simple brin avec ’ADN polymé-
rase Platinum Taq pour I'amplification par PCR; DS (double strand), étique-
tage double brin. Figure adaptéede [66]. . . . . .. .. ... ... ... ...
Les variants détectés par séquengage profond avec et sans UMI. Le séquen-
cage avec UMI ne détecte qu'un seul variant. Plus de 20 faux positifs ont
été détectés en séquengage sans UMI. La ligne rouge indique le critere de
détection des variants proposé par Couraud et al. [67]. Figure adaptée de

Détection de novo des mutations KRAS dans du ¢fDNA prélevé chez des pa-
tients atteints d"un cancer du poumon. En ordonnée, la probabilité quun
variant soit un faux positif, notée P. En abscisse : ADN normal provenant
d’individus sains; Pwt, patients négatifs a la mutation EGFR; Pmt, pa-
tients porteurs d’'une mutation EGFR. Le graphique A montre les résultats
du systéme de séquencage NOIR. Le graphique B montre les résultats des
reads sans 1'utilisation des UMI. Les lignes pointillées indiquent le seuil
de détection des variants (P = 0,001). Les variants faux positifs en B sont
marqués d’un fond gris. Figure adaptéede [66]. . . . ... ... ... ...
Diagramme a barres empilées montrant les fractions de reads (reads non
alignés, doublons de PCR et reads off-target) et reads finaux apres filtrage
(reads on-target) pendant le traitement des données brutes pour cinq kits
commerciaux avec et sans UML Figure adaptéede [68]. . . ... ... ...
Variation du nombre des molécules initiales apres filtrage en fonction de la
profondeur des reads bruts pour cing kits commerciaux, avec et sans UML
Figure adaptéede [68]. . . . . .. ... ... ... ... ... ... ...
Un exemple de reads partageant un méme UMI et s’alignant a des posi-
tions adjacentes sur le génome. Le nombres des reads correspondant aux
cing coordonnées indiquées sont 1, 10, 796, 3 et 1, respectivement. Les 796
alignements du milieu ont été modifiés pour permettre de voir les reads a
chaque position sur une seule figure. Figure adaptéede [69]. . . . . . . ..

40



3.10

3.11

3.12

3.13

3.14

3.15

3.16

3.17

3.18

Décalages des reads partageant un UMI dans six ensembles de données.
Les décalages de toutes les tailles sont affichés. L'axe Y représente la den-
sité de probabilité. (a) run_171108. (b) run_170420. (c) SCRB. (d) La Manno.
(e) Yanail. (f) Yanai2. Figure adaptéede [69]. . . . . ... ... ... . ...
Proportions de reads trouvés dans des clusters de tailles différentes pour les
six ensembles de données. Figure adaptéede [69]. . . .. ... .. ... ..
Expression relative apparente des genes si les reads décalés ne sont pas pris
en compte. L'alignement des UMI aux genes a été compté avec ou sans re-
groupement des clusters. Le nombre de genes et leurs rapports du nombre
des UMI non regroupés aux nombres des UMI regroupés sont tracés pour
les six ensembles de données. (a) run_171108. (b) run_170420. (c) SCRB. (d)
La Manno. (e) Yanail. (f) Yanai2. Figure adaptée de [69].. . . . . .. .. ..
Simulation de la suppression des doublons PCR avec ou sans correction
d’erreur pour les UMI. Le nombre de cycles PCR a été varié tandis que
la quantité initiale d’ARN et la profondeur de séquengage sont restées
constantes. Le graphique supérieur montre la fraction de doublons de PCR
et celui du bas montre la précision de la détection des doublons. Figure
adaptéede [73]. . . . . .. .
Relation entre le coefficient de variation cumulé et ’abondance des trans-
crits mesurée en FPKM (Fragments Per Kilobase Million). Figure adaptée de

Fraction des doublons PCR pour tous les genes pour (A) une série de li-
brairies RNA-seq fabriquées avec différentes quantités d’ARN initial, et (B)
une série de librairies RNA-seq avec UMI toutes faites avec 5 pug d’ARN
initial mais avec un nombre croissant de cycles de PCR. Figure adaptée de

Modélisation des erreurs dans les UMI. (A) Distances moyennes d’édition
(arrondies aux nombres entiers) entre les UMI avec les mémes coordon-
nées d’alignement. Les positions génomiques avec un seul UMI ne sont
pas affichées. (Nulle) Espérance nulle de I’échantillonnage aléatoire des
UM]I, en tenant compte de la distribution a 1’échelle du génome des UMIL
(B) Corrélation entre le taux de duplication et 1’enrichissement des posi-
tions ayant une distance d’édition moyenne de 1. Figure adaptée de [35]. .
Les cinq méthodes d’estimation et de correction de molécules uniques a
partir des séquences UMI alignées & un méme locus génomique. Les bases
en rouge sont supposées étre des erreurs de séquencage et les bases en
bleu sont des erreurs de PCR. Le nombre estimé de molécules uniques

XV

42

43

44

45

46

47

48

pour chaque méthode est indiqué entre parentheses. Figure adaptée de [35]. 49

Comparaison des cinq méthodes avec des données simulées. Pour chaque

graphique, tous les parametres de simulation sauf un sont maintenus constants,

le parametre restant variant est indiqué sur 1’axe des abscisses. (A) Lon-
gueur des UMI (B) Profondeur de séquengage. (C) logip du taux d’er-
reur de séquengage. (D) logio du taux d’erreur de ’ADN Polymérase. (E)
Nombre de cycles de PCR réalisés. Les graphiques montrent la précision
de la quantification, présentée par le log, de I'enrichissement, ce dernier
étant la différence normalisée entre 1’estimation et la vérité (log, [(estima-
tion - vérité) / vérité]). La ligne rouge en pointillés représente la valeur uti-
lisée pour ce parametre dans toutes les autres simulations. La ligne grise
en pointillés représente une précision parfaite. Les méthodes unique et per-
centile donnent des résultats identiques avec les parametres indiqués ici et
sont donc superposées. Figure adaptéede [35]. . . . . ... ... ... ...



XVi

3.19
3.20

3.21

3.22
3.23

3.24

3.25
3.26

3.27

3.28
3.29

4.1

4.2

4.3

Workflow de l'outil gencore. Figure adaptéede [79]. . . .. ... ... ... 52
Comparaison des fichiers d’alignement avant et apres traitement avec gen-

core. Dans cette figure, la position marquée par des lignes doubles est
(EGFR) ¢.2369C>T, donnant le variant p.T790M. (a) montre les reads ali-

gnés du fichier original, (b) montre les reads alignés apres le traitement
gencore. On constate que les faux positifs qui apparaissent aléatoirement

dans le fichier d’alignement d’origine, sont corrigés par gencore. Figure
adaptéede [79]. . . . ... . 53
Comparaison de la vitesse, du pic de mémoire (RAM) de différents outils

en mode UMI et non UMI. SAMtools et Picard (en mode UMI) doivent
préparer les données avant d’effectuer la déduplication, contrairement a
gencore et UMI-tools. Figure adaptéede [79]. . . . .. ... ... ... ... 54
Workflow de 1"outil DeepSNVMiner. Figure adaptée de [58]. . . . . . . . .. 55
Comparaison des performances (taux des faux positifs (A) et (B) taux des

faux négatifs) des variant callers DeepSNVMiner, FreeBayes, SAMtools, GATK

et LoFreq. Figure adaptéede [58]. . . . . . ... ... ... .. .. ... ... 56
Comparaison de détection de la mutation hétérozygote L265P MYD88 sur

une série de dilutions croissantes entre DeepSNVMiner, FreeBayes, GATK,
LoFreq et SAMtools. Figure adaptéede [58].. . . . ... ........ ... 57
Workflow de I'outil MAGERI. Figure adaptéede [57]. . . . . ... ... ... 58
Nombre de variants détectés pour chaque niveau de fréquence par MA-
GERI. Les zones ombrées montrent les intervalles de confiance a 95% pour

la fraction attendue des variants récupérés. Figure adaptée de [57]. . ... 58
Détection de variants du gene BRAF dans des échantillons de tumeurs et

de plasma de deux patients cancéreux. Chaque point représente un variant

et est coloré selon le score de qualité calculé par MAGER]I, le panneau su-
périeur de chaque graphique montre les bases de référence (en haut) et al-
ternatives (en bas). Les fleches rouges indiquent le variant g.140453136 A>T

alors que les fleches bleues indiquent le variant g.140453137C>T. Les va-
riants dépassant le seuil Q 20 (P < 0,01) sont indiqués par des cercles en

gras. Figure adaptéede [57]. . . . ... ... ... oo oL 60
Workflow de l'outil smCounter2. Figure adaptéede [80]. . . . . .. ... .. 61
Analyse comparative de smCounter2, smCounter, fgbio + MuTect, fgbio +
VarDict et fgbio + MuTect2 sur des variants a 0,5%. Les performances sont
mesurées en montrant la variation de la sensibilité en fonction du taux de

faux positifs par mégabase, stratifiés par type de variant (SNV et indel)

et par région génomique (toutes, codantes et non codantes). MuTect ne
détecte pas les indels et n’est donc pas inclus dans la comparaison indel.
Figure adaptéede [80]. . . . . .. ... ... ... o 62

Pourcentage des variants impactant les différents génes en fonction des
sous-types ABC, GCB, PMBL et indéterminés. Les génes sont regroupés
en grandes voies métaboliques [85]. . . . ... ... ... oL L, 66
Les différents sous-types de lymphomes T. A. AITL (les fleches montrent
les cellules tumorales). B. ALCL (seules les cellules tumorales sont repré-
sentées). C. ATLL (les fleches montrent les cellules tumorales). D. CD30TH2
(seules les cellules tumorales sont représentées). E. NKTCL (les cellules tu-
morales sont dans la partie droite de 1'image). F. HSTL (la fleche montre
un exemple de cellule tumorale). . . . ... ... ... ... .. ..., 70
Schéma représentant le principe de la RT-MLPA. . . . .. ... ... .... 72



44

4.5
4.6
4.7
4.8

49
4.10

4.11

4.12

4.13

4.14

4.15

4.16

4.17

4.18

4.19
4.20
4.21
4.22
4.23
4.24

4.25

4.26

4.27

4.28

xvii

Profils d’expression génique de deux échantillons de lymphome. (A) Echan-
tillon de lymphome B : 1a classification a droite montre qu’il appartient au
sous-type GCB. (B) Echantillon de lymphome T : la classification est de

type SVM et elle n’est pas montrée dans cette figure. . . . . ... ... ... 73
Schéma représentant la différence entre une analyse RT-MLPA classique et

une analyse RT-MLPA couplée a un séquenceur NGS. . . . ... ... ... 74
Un exemple du fichierd’index. . . .. ... .................. 75
Un exemple du fichier des marqueurs. . . . . ... .............. 75
Les genes utilisés par le Random Forest pour la classification des lymphomes

B et T. Figure adaptéede [106]. . . ... ... ... ... ... .. ...... 77
Le principe d’un classifieur de type Random Forest. . . . . . ... ... ... 78
Le modeéle statistique de type Random Forest pour la classification des lym-

phomesBetT. . .. ... ... .. ... 78

Exemple d’analyse de détection de deux transcrits de fusion A-B et C-
D. (A) et (B) représentent respectivement le nombres de reads bruts et le
nombre de molécules uniques (UMI) pour chaque transcrit. . . ... ... 79
Le workflow de I'outil RT-MiS. Les fleches en rouge représentent une opé-
ration ayant échouée tandis que les fleches en vert représentent une opé-

rationayantréussie.. . . . . ... ... Lo e 80
L'extractiondes UMI par RT-MiS. . . . . . ... ... ... .. .. ...... 81
La méthode de filtration utilisée par 1'outil RT-MiS pour traiter les reads

dans le FASTQ. Les lettres modifiées sont représentées en gras.. . . . . . . 82

L’extraction de la séquence de 1'index et du marqueur de la séquence en-
tiére du read. Les fleches en rouge représentent une opération ayant échouée

tandis que les fleches en vert représentent une opération ayant réussie. . . 82
La table de hachage contenant les reads résultant du traitement du fichier
FASTQ. . . . o e 82

La recherche exacte et approchée des index dans les reads. Les fleches en
rouge représentent une opération ayant échouée tandis que les fleches en
vert représentent une opération ayant réussie. . . ... ... ... ... .. 84
La recherche exacte et approchée des marqueurs dans les reads. Les fleches
en rouge représentent une opération ayant échouée tandis que les fleches

en vert représentent une opération ayant réussie. . . . . .. ... ... ... 85
La structure des tables de hachage des comptages résultant des recherches
desindex etdesmarqueurs. . . . ... ... L Lo oL 85

La méthode directional utilisée par ’outil RT-MiS pour la correction des UMI. 86
Un exemple de la matrice d’expression génique produite par 'outil RT-MiS. 87

Un exemple de la matrice de chiméres produite par 'outil RT-MiS. . ... 87
La page d’accueil de I'interface RT-MiS. . . . ... .. ............ 88
L’interface RT-MiS permet le suivi de la progression d"une analyse en temps

réel. . .. e 90

Le systeme de gestion des analyses implémenté par l'interface RT-MiS. Les
fleches en rouge représentent une opération ayant échouée tandis que les

fleches en vert représentent une opération ayant réussie. . . . ... .. .. 91
La page des résultats montrant les statistiques globales d"une analyse lan-
céesur linterface RT-MiS. . . ... ... .. ... ... ... . ... .... 92
La page des résultats montrant les niveaux d’expression d"une analyse de
recherche des transcrits de fusion lancée sur l'interface RT-MiS. . . .. .. 93

La page des résultats montrant la classification des échantillons suite a une
analyse de type GEP lancée sur l'interface RI-MiS. . . . .. ... ... ... 93



XViil

4.29

51

52

5.3

54

5.5

5.6

5.7

5.8

59

5.10

5.11

6.1

La page des résultats montrant 1’analyse des chimeéres suite a une analyse
de type GEP lancée sur l'interface RT-MiS. . . . . ... ... ... ......

Le workflow de 1’outil SINVICT. Les fleches en rouge représentent une opé-
ration ayant échouée tandis que les fleches en vert représentent une opé-
ration ayant réussie. Les fleches en bleu présentent les différentes entrées
deloutil. . . ... .. ...
Comparaison de la performance entre SINVICT, MuTect, Freebayes et VarS-
can2 en terme de sensibilité et de PPV. Figure adaptéede [56] . .. .. ..
Le workflow de 1'outil outLyzer. Les fleches en rouge représentent une opé-
ration ayant échouée tandis que les fleches en vert représentent une opé-
rationayantréussie.. . . . ... ...
Comparaison des variant callers sur un ensemble de mutations somatiques
avec des VAF connues. Figure adaptéede [55]. . . ... .. ... ... ...
La méthode d’extraction des UMI et les deux types de fichiers d’entrée
acceptés par UMI-VarCal. Figure adaptéede [122] . . . .. ... ... ...
La différence entre un UMI discordant et un UMI concordant. (A) Tous les
reads associés a 'UMI 1 présentent le variant A : 'UMI 1 est concordant.
(B) Le groupe UMI 2 comporte 13 reads. De ces 13 reads, six seulement pré-
sentent le variant A, cinq portent l'allele de référence et deux présentent
le variant B. Vu que tous les reads ne présentent pas le méme alléle, nous
concluons que 'UMI 2 est discordant. . . . . ... ..............
Le workflow de 'outil de variant calling d"UMI-VarCal. Figure adaptée de
[122]. @ o oo e e e e
(A) Un diagramme de Venn représentant les variants détectés par UMI-
VarCal, DeepSNVMiner, SiINVICT et outLyzer dans 1’échantillon X. (B)
Un diagramme de Venn représentant les variants détectés par UMI-VarCal
(sans le filtre de biais de brin ni le filtre des régions homopolymériques),
DeepSNVMiner, SINVICT et outLyzer dans I'échantillon X. . . . . . .. ..
(A) Un diagramme de Venn représentant les variants détectés par UMI-
VarCal, DeepSNVMiner, SINVICT et outLyzer dans 1’échantillon Y. (B) Un
diagramme de Venn représentant les variants détectés par UMI-VarCal
(sans le filtre de biais de brin ni le filtre des régions homopolymériques),
DeepSNVMiner, SINVICT et outLyzer dans I'échantillonY. . . . .. .. ..
(A) Un diagramme de Venn représentant les variants détectés par UMI-
VarCal, DeepSNVMiner, SiNVICT et outLyzer dans 1’échantillon Z. (B)
Un diagramme de Venn représentant les variants détectés par UMI-VarCal
(sans le filtre de biais de brin ni le filtre des régions homopolymériques),
DeepSNVMiner, SINVICT et outLyzer dans I'échantillonZ. . . . . . .. ..
Comparaison des temps d’exécution des outils UMI-VarCal, DeepSNVMi-
ner, SINVICT etoutLyzer. . . ... ... ... ... ..............

La différence entre un variant somatique et un artefact d"un point de vue
UML. (A) Le variant somatique est présent initialement sur le fragment
d’ADN et se retrouvera donc sur tous les fragments portant le méme UML
(B) L'artefact n"apparait qu’apres 1'étape de séquencage et donc une mino-
rité de reads seulement est concernée. . . . . . ... .. Lo

94

99

100

101

102

104

108

110

112

118

123

129



6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

6.13

6.14

6.15

6.16

La différence entre un variant structural et un artefact d'un point de vue
UML. La région en rouge est la région étudiée et les différents UMI sont
marqués par des couleurs différentes. (A) La région est présente sur 3 frag-
ments initiaux et donc marquée par trois UMI différents. La profondeur
brute de la région est égale a 11. (B) La région est présente sur un seul
fragment initial et donc marquée par un UMI. La profondeur brute de la
régionestégaleal0. . .. ... ... .. ... L L oo
Les quatre étapes nécessaires pour construire le pileup final a partir des
échantillonsdecontrdle. . . . .. ... ... ... . L o o L,
LA différence entre une insertion d’un artefact (A) et une insertion d’un
variant somatique (B). . . ... ... . L oo oo o
Le workflow de la production des fichiers simulés dans lesquels des variants
de type SNV ont été insérés. Figure adaptée de [137] . . . . . . ... .. ..
Le nombre d’observations des A, C, G et T a la position 2 493 165 du chro-
mosome 1 pour les échantillons simulés 1et2. . ... ... .........
La variation du score de qualité de base médian avec la position dans le
read calculée sur les échantillons réels (A) et sur les données simulées (B) .
La variation du score de qualité de base médian avec la position dans le
read calculée sur les échantillons réels (A) et sur les données simulées (B).
Une baisse de qualité dans les échantillons de controle a été simulée dans
le scénario (A) et sa reproduction dans le jeu de données simulé (B). . . . .
La répartition du % GC des reads dans les données réelles (A) et dans les
données simulées (B). . . . . . . . ...
Les mutations insérées ont été correctement ajoutées aux reads, chacune a
sa bonne position et avec la fréquence correspondante. Ici, nous voyons
quatre mutations : chrl :2491260A>G a 70%, chrl :27022900C>A a 20%,
chrl :120458000C>CTA a 10% et chr1 :27093001G>A a5%. . .. ... ...
La méthode de calcul d"'UMI-Gen pour les trois types de région : une ré-
gion bruitée, une région normale et une région CNV. . . . ... ... ...
La variation de la profondeur brute et du nombre d’"UMI sur une région
contenant un faux variant (indiqué en rouge) et une véritable amplification
(indiquéeenwvert). . . .. ... ... L L
La variation de la profondeur brute et du nombre d"UMI sur une région
contenant un faux variant (indiqué en rouge) et une véritable délétion (in-
diquéeenvert). . . ... ... . e
La variation de la profondeur brute et du nombre d’"UMI sur une région
contenant un faux variant (indiqué en rouge) et une véritable délétion (in-
diquéeenvert). . ... ... .. e
Profil résultant de I’analyse CNV par mCNA d’un fichier simulé dans le-
quel trois variants structuraux ont été insérés par UMI-Gen. Les trois va-
riants insérés sont indiqués par les fleches vertes alors que les fleches en
rouge montrent les faux positifs. Les zones en rouge représentent des ré-
gions délétées alors que les régions amplifiées sont représentées en bleu. .
Graphique montrant la variation de la performance d"'UMI-Gen avec la
profondeur du fichier produit en termes de temps d’exécution et de consom-
mationenmEmOIre. . . . . . . . . ..

Xix

148

149






Liste des tableaux

2.1

2.2

2.3

51

5.2

53

54
55

5.6
5.7

5.8
5.9

5.10

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

Résumé des caractéristiques principales des différentes technologies de sé-
quengage. Tableau adaptéde [14]. . . . . . . .. .. ... .. ... .. ...,
Présentation des onze colonnes obligatoires dun fichier du format SAM.
Tableau adaptéde [14]. . . . . . . . .. ..
Présentation des huit colonnes obligatoires d"un fichier du format VCE. . .

Un exemple du pileup construit par UMI-VarCal. Dans cet exemple, dix
positions seulement sont montrées alors qu’en réalité, les comptages sont
réalisés pour chaque position du fichier BED. . . . .. ... ... ... ...
La liste des génes ciblés et le nombre de régions par géne du panel Pan-
lymphomeduCHB.. . . ... ... ... .. .. .. .. ... . ... ...
Liste détaillée des variants détectés par UMI-VarCal, DeepSNVMiner, SiN-
VICT et outLyzer dans I’échantillon X. . . . .. ................
Nombre de discordances classées par type pour I'échantillon X. . . .. ..
Liste détaillée des variants détectés par UMI-VarCal, DeepSNVMiner, SiN-
VICT et outLyzer dans I'échantillon Y. . . . ... ...............
Nombre de discordances classées par type pour I'échantillonY. . ... ..
Liste détaillée des variants détectés par UMI-VarCal, DeepSNVMiner, SiN-
VICT et outLyzer dans 'échantillonZ. . . . ... ...............
Nombre de discordances classées par type pour I'échantillonZ. . . . . ..
Les résultats du variant calling sur 1’échantillon 1. Quatre variant callers ont
été testés : SINVICT, outLyzer, DeepSNVMiner et UMI-VarCal et pour cha-
cun d’eux, le nombre de vrais positifs (VP), faux positifs (FP), faux négatifs
(FN), la sensibilité et la spécificité sont calculés. . . . . ... ... ... ...
Les résultats du variant calling sur 1’échantillon 2. Quatre variant callers ont
été testés : SINVICT, outLyzer, DeepSNVMiner et UMI-VarCal et pour cha-
cun d’eux, le nombre de vrais positifs (VP), faux positifs (FP), faux négatifs
(FN), la sensibilité et la spécificité sont calculés. . . . . ... ... ... ...

Présentation des deux colonnes obligatoires d"un fichier de variants soma-
tiquesauformatCSV. . . . . ... ... o oo
Présentation des cinq colonnes obligatoires d'un fichier de variants struc-
turauxauformatCSV. . . .. ... Lo L
Tableau représentant le codage des scores de qualité dans les fichiers de
séquencage produits par la plateforme lllumina. . . . .. ... ... ... ..
Le nombre d’observations des A, C, G, T et la profondeur totale a la posi-
tion 2 493 165 du chromosome 1 pour les six échantillons de contrdle. . . .
Liste détaillée des mutations insérées par UMI-Gen. Dans ce test, toutes les
mutations sont insérées sur le chromosome 1. . . . . . ... ... ... ...
Analyse de performance d’'UMI-Gen : la variation du temps d’exécution et
de la consommation en mémoire en fonction de la profondeur des données
simulées. . . .. .. e

xxi

23

27
30

105

111

117
117

122
122

127
127

128

128

135

135

137

139

144

150






Liste des abréviations

ADN
AITL
ALCL
ARN
ALCL
BAM

BWT
CCD
CCSs
cfDNA
ctDNA
CLR
CNV
CPU
DAG
DLBCL
ddNTP
HTS
EBV
FL
FDR
FN

FP
GEP
HBZ
HMM
IGV
ISFET
LPS
LNH
MCL
MZL
MEM
NAS
NGS
ONT
PacBio
PCR
PTCL
PPV
RAM
RF

Acide DésoxyriboNucléique
Angio Immunoblastic T-cell Lymphoma
Anaplastic Large Cell Lymphoma
Acide RiboNucléique

Adult T-cell Leukemia Lymphoma
Binary Alignment/Map

base pairs

Burrows-Wheeler Transform
Charge-Coupled Device

Circular Consensus Sequence
cell-free DNA

circulating tumor DNA
Continuous Long Read

Copy Number Variation

Central Processing Unit

Directed Acyclic Graph

Diffuse Large B-Cell Lymphoma
didésoxyriboNucléotide TriPhosphate
High-Throughput Sequencing
Epstein-Barr Virus

Follicular Lymphoma

False Discovery Rate

Faux Négatif

Faux Positif

Gene Expression Profiling

HTLV-1 Basic leucine Zipper factor
Hidden Markov Model

Integrated Genome Viewer
Ion-Sensitive Field-Effect Transistor
Linear Score Predictor

Lymphome Non Hodgkinien
Mantle Cell Lymphoma

Marginal Zone Lymphoma
Maximal Exact Match

Network Attached Storage

Next Generation Sequencing
Oxford Nanopore Technologies
Pacific Biosciences

Polymerase Chain Reaction
Peripheral T-Cell Lymphoma
Positive Predictive Value

Random Access Memory

Random Forest

xxiii



XXiv

RT-MLPA  Reverse Transcriptase - Multiplex Ligation-dependent Probe Amplification

SAM Sequence Alignment/Map
scRNA-Seq single cell RNA-Sequencing
SLL Small Lymphocytic Lymphoma
SMRT Single Molecule Real Time
SNP Single Nucleotide Polymorphism
SNV Single Nucleotide Variation
SVM Support Vector Machine

TFH T Follicular Helper

UMI Unique Molecular Identifier
VAF Variant Allele Frequency

VCF Variant Call Format

VN Vrai Négatif

VP Vrai Positif

ZMW Zero-Mode Waveguides



Chapitre 1

Introduction

1.1 Préambule

Le traitement des données de séquencage a haut débit est un champ d’étude primor-
dial du domaine de la bioinformatique. Ces données sont couramment utilisées dans plu-
sieurs domaines, notamment la génomique et la transcriptomique. Dans la génomique,
elles peuvent servir pour la détection des mutations somatiques SNV (Single Nucleotide
Variant) ainsi que des variants structuraux CNV (Copy Number Variation), ces variations
étant des marqueurs par excellence des maladies génétiques. De plus, elles permettent de
reconstruire de nouveaux génomes, pour lesquels des références ne sont toujours pas éta-
blies. D'un autre coté, ces données sont particulierement utiles dans la transcriptomique
puisqu’elles peuvent étre utilisées pour la quantification de 1’expression génique ainsi
que la détection des transcrits de fusion, anormalités de I’ARN (Acide RiboNucléique)
et souvent marqueurs tres forts de certains cancers. Cependant, les séquenceurs utilisés
dans ce genre d’expériences ont souvent tendance a introduire des erreurs aléatoirement
lors du séquengage ce qui crée des artefacts dans les séquences obtenues. L'ADN po-
lymérase, enzyme permettant 'amplification de ’ADN (Acide DésoxyriboNucléique),
elle-aussi représente une source supplémentaire d’artefacts dans les fragments d’ADN
séquencés. Ces artefacts sont souvent introduits a tres faible fréquence et pourraient étre
facilement confondus avec des vrais variants somatiques. L'utilisation récente des UMI
(Unique Molecular Identifier) servant comme étiquette unique aux fragments séquencés a
offert un solution permettant de filtrer les artefacts des données, facilitant ainsi I’analyse
bioinformatique et la rendant plus précise. L'objectif de cette these est donc d’étudier
les méthodes existantes se servant des UMI dans leurs algorithmes, et de proposer des
améliorations, voire de nouveaux outils permettant une utilisation plus efficace des UMI
dans les différents domaines d’application.

1.2 Contexte de travail

1.2.1 Le laboratoire LITIS et I’équipe TIBS

Le LITIS (Laboratoire d’Informatique, du Traitement de I'Information et des Sys-
temes) est une équipe d’accueil (EA 4108) Université de Rouen Normandie, Université
du Havre Normandie et INSA Rouen Normandie et dirigée par le Pr. Laurent HEUTTE.
Le LITIS est membre de 1’école doctorale MIIS (Mathématiques, Information et Ingénierie
des Systemes) et du réseau d’intérét normand « Normandie Digitale ». Il est partenaire
de la fédération CNRS de recherche NormaSTIC. Il est en association avec le Groupe de
Recherche en Informatique, Image, Automatique et Instrumentation (GREYC) de Caen,
depuis janvier 2014. Le laboratoire comporte 7 équipes de recherche : I'équipe Appren-
tissage (App), I'équipe Combinatoire et Algorithmes (C&A), I'équipe Quantification en
Imagerie Fonctionnelle (QuantIF), 'équipe Multi-agents, Interaction, Décision (MIND),
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I'équipe Traitement de 'Information en Biologie Santé (TIBS), I'équipe Réseaux d'Interac-
tion et Intelligence Collective (RI2C) et I’équipe Systémes de Transport Intelligent (STT).
Ainsi, les travaux du laboratoire associent le traitement de l'information bio-médicale,
l'intelligence artificielle, 'apprentissage automatique et I'étude combinatoire et algorith-
mique des modeles. Les travaux menés dans le cadre de cette these s’inscrivent dans les
thématiques de recherche de I'équipe TIBS, dirigée par le Pr. Thierry LECROQ. Au sein
de cette équipe, les thématiques générales sont la modélisation statistique, 'indexation et
I'extraction des informations de différents types de données biologiques, en particulier,
celles issues des séquenceurs de nouvelle génération a haut débit.

1.2.2 Le Centre Henri Becquerel

Le Centre Henri Becquerel (CHB) est le centre de lutte contre le cancer (CLCC) de
Haute-Normandie. Il est situé a Rouen et est actuellement dirigé par le professeur Pierre
Vera. Cet établissement privé a but non lucratif assure une triple mission de soins, de re-
cherche et d’enseignement, et constitue avec le CHU de Rouen le pole de référence régio-
nal en cancérologie. Le CHB est particulierement spécialisé en hématologie et oncologie
médicale (sénologie, gynécologie et ORL). Il est de plus centre référent en radiothérapie
et médecine nucléaire. Le Centre Henri Becquerel, c’est aujourd’hui :

— plus de 3 500 patients hospitalisés par an;

— 150 lits d’hospitalisation ;

— plus de 700 médecins, soighants et techniciens;

— 35 chercheurs.

Le Centre Henri Becquerel développe aussi des activités de recherche fondamentale dont
les principaux axes portent sur I’hématologie et I'imagerie médicale. Il assure également
des activités de recherche clinique dans différents domaines.

1.2.3 Unité Inserm 1245

L'unité Inserm 1245 a été créée en janvier 2017 et est composée de quatre équipes.
L'une d’elles est hébergée principalement au Centre Henri Becquerel a Rouen et se con-
centre sur la génétique et la clinique des proliférations lymphoides, et en particulier des
lymphomes. Cette équipe, dirigée par le Pr. Fabrice JARDIN, est monothématique et de
nombreuses compétences y sont représentées. Elle est associée a un département d’héma-
tologie clinique particulierement spécialisé dans la prise en charge des patients atteints
de lymphome, avec un recrutement d’environ 150 nouveaux cas par an. Ce recrutement
permet notamment la collecte d’échantillons tumoraux, dans le cadre de protocoles de
recherche. Ce département travaille en étroite collaboration avec une unité de recherche
clinique, qui assure une actualisation en temps réel du suivi des patients. Un laboratoire
de pathologie, qui joue un role central dans le diagnostic de ces tumeurs et gere la mise en
banque des échantillons. A ce jour, plus de 1 000 biopsies congelées de lymphome y sont
disponibles. Ce laboratoire a également développé un réseau pour collecter 'ensemble
de ces biopsies au niveau régional. Un laboratoire de génétique dont la compétence est
largement reconnue. Ses capacités techniques vont de la cytogénétique conventionnelle
et moléculaire a la génomique et a ’analyse d’expression génique. Il dispose d"une pla-
teforme d’analyse performante, qui comporte notamment des séquenceurs capillaires et
plusieurs appareils de PCR (Polymerase Chain Reaction) en temps réel. Deux séquenceurs
de nouvelle génération ont également été acquis récemment. Ces outils offrent d’excel-
lentes perspectives dans les domaines fondamentaux et translationnels, comme pour la
validation des marqueurs tumoraux.
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1.2.4 Lelymphome

Les différents types de lymphome représentent des tumeurs hétérogenes du systeme
lymphatique qui se développent aux dépens des lymphocytes B ou T, cellules jouant
un role essentiel dans les réactions de défense immunitaire. Selon leur nature, les lym-
phomes sont dits hodgkiniens ou non hodgkinens, et ont des degrés de gravité variables.
Ce sont des cancers relativement fréquents puisqu’ils se placent en France au sixiéme
rang en terme d’incidence (4,8 cas pour 100 000 personnes) et au premier rang des can-
cers chez les adolescents et jeunes adultes (15-25 ans). On distingue principalement deux
grands groupes de lymphome : les lymphomes B diffus a grandes cellules (DLBCL) et les
lymphomes T (PTCL).

1.2.5 Le traitement des données de séquencage

Aujourd’hui, le séquencgage de nouvelle génération NGS (Next Generation Sequencing)
est devenu la méthode de référence pour la mesure de 1'expression génique ainsi que la
détection des anormalités génétiques dans I’ARN (transcrits de fusion) et ’ADN (SNV et
CNV) des cellules tumorales. Les années 2000 ont marqué 'apparition des technologies
de séquencage de deuxieme génération qui produisent des reads de quelques centaines de
paires de bases. Ces reads présentent des taux d’erreurs moyens de 1’ordre 1% (la plupart
sont des substitutions) ce qui les rend bien adaptés a I’analyse des détections des variants.
Ensuite, au début des années 2010 ont suivi les technologies de troisiéme génération of-
frant la possibilité de séquencer des reads pouvant atteindre des centaines de milliers de
paires de bases. Les reads produits par ces séquenceurs affichaient des taux d’erreur beau-
coup plus élevés (10-30%) les rendant plus compatibles pour la résolution de problemes
d’assemblage. Ces technologies produisent d’énormes quantités de données sous forme
de milliards de séquences lues, appelées reads, et représentant des régions génétiquement
intéressantes dans le génome des tumeurs. Ainsi, vu la quantité importante d’informa-
tion produite par ces séquenceurs, il est devenu primordial de développer des structures
de données ainsi que des algorithmes permettant un traitement efficace et rapide des
données produites. Dans tous les cas, l'utilisation de ces technologies nécessite une étape
d’amplification par PCR suivie d"une étape de séquencage, pendant lesquelles des arte-
facts sont introduits dans les reads a de trés basses fréquences. Ces artefacts sont souvent
confondus avec de véritables variants de faible fréquence qui peuvent étre trouvés dans
les cellules tumorales et dans I’ADN plasmatique. Les UMI sont des séquences nucléoti-
diques aléatoires et uniques, introduites dans les fragments d’ADN avant I"amplification.
L'utilisation récente de ces barcodes moléculaires dans des protocoles de séquencgage ci-
blés a offert une approche fiable pour filtrer les artefacts et appeler avec précision les
variants somatiques, méme a de tres faible fréquences. De plus, 1'utilisation des UMI a
permis de quantifier avec exactitude 1’expression ciblée des genes ainsi que la détection
des anormalités dans I’ARN, sous forme de transcrits de fusion.

1.3 Objectifs

L'intégration de 'analyse des UMI dans les différents types d’analyse bioinforma-
tique secondaire et tertiaire a conduit au développement des outils plus gourmands en
mémoire que ceux basés sur des reads bruts (sans UMI), augmentant considérablement le
temps de 1’analyse. De ce fait, le but principal de cette these est de développer des outils
capables d’intégrer cette analyse des UMI en implémentant des structures de données et
des algorithmes spécifiquement congus pour 1’analyse supplémentaire de ces séquences.
Ainsi, le premier objectif de la these est le développent d"un outil permettant de quantifier
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la mesure d’expression génique sur un panel de genes ciblés. De plus, ce méme outil de-
vrait étre capable de s’adapter a un autre type d’analyse qui est la recherche de transcrits
de fusion. Les données seront issues d'une expérience RT-MLPA (Reverse Transcriptase
- Multiplex Ligation-dependent Probe Amplification) couplée a un séquenceur NGS. L'outil
doit étre implémenté dans une interface d’analyse permettant de faciliter et d’automati-
ser le plus possible le lancement des analyses par les biologistes ainsi que la production
de résultats sous forme de fichiers bruts et graphiques facilement interprétables.

Le deuxiéme objectif de cette these est le développement d'un outil pour détecter
les variants somatiques de tres faible fréquence dans les fragments d’ADN étiquetés par
des UML. En effet, cet outil intégrera des algorithmes spécifiquement congus pour rendre
I'implémentation de 1’analyse des UMI le plus efficace possible. L'intégration de cette
analyse a l'outil permettra de réduire le taux de faux positifs dans la liste des variants
trouvés, surtout pour les variants de tres faible fréquence. L'outil doit étre comparé a
d’autres logiciels actuels pour démontrer son efficacité en termes de temps d’exécution
et de consommation mémoire ainsi qu’en termes de sensibilité et spécificité de détection
des variants.

La comparaison doit étre faite en utilisant des données biologiques réelles mais aussi
des données simulées. L'intérét d’utiliser des données simulées est de pouvoir contrdler
exactement la composition et la production des fichiers générés. Ainsi, le troisieme ob-
jectif de cette these est de développer un simulateur de données permettant d’évaluer
efficacement différents outils de détection de variants. Les simulateurs de reads avec des
barcodes UMI permettront de reproduire le bruit de fond du séquenceur estimé a partir
de données réelles et d’insérer des mutations déja connues dans les fichiers produits ce
qui rendra la comparaison entre les outils totalement objective et non biaisée. Plusieurs
simulateurs de reads sont publiquement disponibles actuellement mais aucun d’entre eux
n’offre la possibilité d’insérer des UMI dans les séquences produites, d’ot I'intérét de dé-
velopper un tel outil et le rendre disponible aux autres développeurs pour effectuer leurs
propres comparaisons.

1.4 Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est composé de 7 chapitres. Les chapitres 1 et 2 décrivent le contexte
du travail mené dans le cadre de cette these, ses objectifs, ainsi que 1'état de 1’art et les
définitions liées aux technologies de séquengage et a 'utilisation des UMI dans les do-
maines de la génomique et la transcriptomique. Le Chapitre 3 reprend l'état de 1’art en
ce qui concerne les UMI. Le Chapitre 4 présente un nouvel outil hybride et puissant per-
mettant d’analyser des expériences de mesure de I'expression génique et de détection
de transcrits de fusion dans les tumeurs. Le Chapitre 5 introduit une nouvelle méthode
de détection de variants somatiques dans les tumeurs. Cette méthode integre une ana-
lyse des UMI tres efficace et produit ainsi des résultats plus précis, surtout pour les va-
riants de trés faible fréquence. Le Chapitre 6 propose une nouvelle méthode pour simuler
des données de séquencage NGS avec UMI. Cet outil est tres utile pour comparer diffé-
rents logiciels de détection de variants utilisant les UMI. Enfin, le Chapitre 7 propose une
conclusion a cette these, et ouvre sur ses perspectives.



Chapitre 2

Le séquencage de I’ ADN

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, une courte description des principes biologiques et biochimiques
de ’ADN est présentée pour situer le contexte global des travaux de cette these. Des rac-
courcis et des abréviations sont utilisés dans le but de ne présenter que les informations
nécessaires pour la suite de ce manuscrit. Ce chapitre propose également un récapitulatif
des technologies de séquencage décrites, par leur ordre chronologique d’apparition. En-
suite, quelques structures de données de base sont présentées. Ces dernieres permettent
le traitement efficace des données de séquencage d'un point de vue informatique et al-
gorithmique. Enfin, I’exploitation de ces données de séquengage et les problématiques
associées a leur utilisation dans des applications différentes sont abordées.

2.2 Codage de l'information dans I’ADN

L’ADN, ou acide désoxyribonucléique, est le matériel héréditaire indispensable au
développement, au fonctionnement et a la reproduction de '’homme et presque tous
les autres organismes. Presque toutes les cellules du corps d"une personne ont le méme
ADN. La plupart de I’ADN est située dans le noyau cellulaire (ou il est appelé ADN
nucléaire), mais une petite quantité d’ADN peut également étre trouvée dans les mito-
chondries (ot il est appelé ADN mitochondrial ou ADNmt). Les mitochondries sont des
structures a l'intérieur des cellules qui convertissent I’énergie des aliments en une forme
que les cellules peuvent utiliser.

Les informations contenues dans I’ADN sont stockées sous forme de code composé
de quatre bases chimiques : 'adénine (A), la guanine (G), la cytosine (C) et la thymine
(T). ADN humain se compose d’environ 3 milliards de bases, et plus de 99% de ces
bases sont les mémes chez toutes les personnes. L'ordre ou la séquence de ces bases dé-
termine les informations disponibles pour la construction et ’entretien d’un organisme,
de la méme maniére que les lettres de 1’alphabet apparaissent dans un certain ordre pour
former des mots et des phrases.

Les bases d’ADN s’apparient les unes aux autres, A avec T et C avec G, pour former
des unités appelées paires de bases (ou bp pour base pairs). Ainsi, on dit que A et T et
que C et G sont des bases complémentaires. Chaque base est également attachée a une
molécule de sucre (le 2-désoxyribose) et une molécule de phosphate. Ensemble, une base,
un sucre et un phosphate sont appelés un nucléotide. Les nucléotides sont disposés en
deux longs brins qui forment une spirale appelée double hélice. La structure d"une molé-
cule d’ADN est illustrée dans la partie droite de la Figure 2.1. La composition chimique
de I’ADN a été découverte pour la premiére fois en 1869, mais son role dans I'héritage
génétique n’a été démontré qu’en 1943. En 1953, James Watson et Francis Crick, aidés par
les travaux des biophysiciens Rosalind Franklin et Maurice Wilkins, ont déterminé que
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la structure de I’ADN est une double hélice polymere [1], une spirale constituée de deux
brins d’ADN enroulés 1'un autour de l'autre. La structure de la double hélice ressemble
un peu a une échelle, les paires de bases formant les échelons de 1’échelle et les molé-
cules de sucre et de phosphate formant les parties latérales verticales de I’échelle. Cette
percée a conduit a des progres significatifs dans la compréhension des scientifiques de la
réplication de I’ADN et du controle héréditaire des activités cellulaires.

L’ADN génomique est emballé de maniere serrée et ordonnée suite a un processus ap-
pelé condensation de ’ADN, pour s’adapter aux petits volumes disponibles de la cellule.
Chez les eucaryotes, ’ADN est situé dans le noyau cellulaire, avec de petites quanti-
tés dans les mitochondries et les chloroplastes. Chez les procaryotes, I’ADN est contenu
dans un corps de forme irréguliere dans le cytoplasme appelé nucléoide. L'information
génétique dans un génome est contenue dans les genes, et I'ensemble complet de cette in-
formation dans un organisme est appelé son génotype. Un gene est une unité d'hérédité,
une région d’ADN qui influence une caractéristique particuliere d’un organisme. Dans
de nombreuses espéces, seule une petite fraction de la séquence totale du génome code
pour la protéine. Par exemple, environ 1,5% seulement du génome humain est consti-
tué d’exons codant pour des protéines, avec plus de 50% de I’ADN humain constitué
de séquences répétitives non codantes. Cependant, certaines séquences d’ADN qui ne
codent pas de protéine peuvent encore coder pour des molécules d’ARN non codantes
fonctionnelles, qui sont impliquées dans la régulation de 1’expression génique. Certaines
séquences d’ADN non codantes jouent des roles structurels dans les chromosomes. Les
télomeres et les centromeres contiennent généralement peu de génes mais sont impor-
tants pour la fonction et la stabilité des chromosomes.

Au sein d’un géne, la séquence de bases le long d"un brin d”ADN définit une séquence
d’ARN messager, qui définit ensuite une ou plusieurs séquences protéiques. L'acide ri-
bonucléique, ou ARN , est une molécule qui se compose également d’acides nucléiques,
et dispose de propriétés tres similaires a celles de I’ADN. L’ARN cependant n’est géné-
ralement formé que d’un seul brin comportant 1'uracile (U) pour remplacer la thymine.
La structure d’une molécule d’ARN est illustrée dans la partie gauche de la Figure 2.1.
Il existe plusieurs types d’ARN dont les plus importants sont I’ARN messager (ARNm)
qui est le produit de la transcription d"une partie codante de I’ADN et I’ARN de transfert
(ou ARNt) qui sert a apporter les acides aminés au ribosome.

Lors de la transcription, les codons d’un gene sont copiés de ’ADN a I’/ARNm par
I’ARN polymérase. Cette copie d’ARN est ensuite décodée par un ribosome qui lit la
séquence d’ARN en appariant les bases de I’ARN messager a un ARN de transfert por-
tant les acides aminés aux ribosomes. La relation entre les séquences nucléotidiques de
I’ARNm et les séquences d’acides aminés des protéines est déterminée par les régles de
traduction, connues collectivement sous le nom de code génétique. Le code génétique
se compose de «mots» de trois lettres appelés codons formés a partir d'une séquence de
trois nucléotides (Figure 2.2). Puisqu’il y a 4 bases dans des combinaisons de 3 lettres, il
y a 64 codons possibles (4> combinaisons). Ceux-ci codent pour les vingt acides aminés
standards, donnant a la plupart des acides aminés plus d’un codon possible. Il existe éga-
lement trois codons «stop» signifiant la fin de la région codante : ce sont les codons UAA,
UGA et UAG.

2.3 Technologies de séquencage

Le séquencgage de 'ADN a été inventé en 1977, par deux équipes de recherche indé-
pendantes : la premiere dirigée par Frederick Sanger, a 'université de Cambridge [4], et
la seconde menée par Allan Maxam et Walter Gilbert, a 1'université de Harvard [5]. Les
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FIGURE 2.1 — Composition et structure d’une molécule d’ADN et d'une
molécule d’ARN. Figure adaptée de [2].

travaux de recherche indépendants ont valu a Sanger et Gilbert le prix Nobel de chimie
en 1980. Grace a cette découverte, la composition de I’ADN et le code génétique de toute
espece vivante ont pu étre étudiés en détail faisant d’elle une avancée tres importante
dans le monde de la biologie.

L’objectif principal du séquencage de ’ADN est de convertir 'information présente
sur un fragment d’ADN en une séquence composée de 5 lettres appartenant a ’alphabet
de 'ADN, X = {A,C,G, T, N}. Dans cet alphabet, chaque lettre correspond a une base
azotée (ou nucléotide) et la lettre N pouvant étre n’importe quelle base (elle sert a déno-
ter une incertitude de la lecture a une position donnée). Les chaines de caracteres ainsi
formées sont appelées reads et représentent des fragments de ’ADN de "échantillon sé-
quencé. Plusieurs technologies de séquencage sont apparues avec le temps permettant
d’offrir des solutions a des problématiques et des applications différentes. Selon la tech-
nologie utilisée, les reads produits vont contenir des erreurs de séquencgage (substitution,
insertion ou délétion) dont la fréquence peut varier entre 0,001 et 30%.

Les technologies de Sanger et de Maxam-Gilbert sont restées longtemps comme les
technologies de séquencage standards utilisées par les laboratoires biologiques. En par-
ticulier, grace a sa faible radioactivité et son efficacité relativement élevée, la technologie
de Sanger a été la méthode la plus utilisée. Cependant, les avancées ont continué a arri-
ver et en s’inspirant de ces premieres technologies, les chercheurs ont pu développer de
nouvelles technologies qui sont a la fois plus efficaces, moins cheres et plus rapides. En
effet, le séquencage de ’ADN a largement évolué depuis 1977. Dans cette partie, une liste
des technologies de séquencage est présentée, commengant par les technologies dites de
premiére génération comme celle de Sanger jusqu’aux technologies de troisieme généra-
tion, tres récentes. La Table 2.1 résume les caractéristiques principales de ces plateformes
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LE CODE GENETIQUE

ARN messager
Codon : deuxiéme base azotée
U Cc A G

Phe Ser Tyr Cys U

Phe Ser Tyr Cys C

v Leu | Ser STOP STOP A

Leu Ser STOP Trp G
K Leu Pro His Arg U 3
E c Leu Pro His Arg C E
% E Leu Pro Gin Arg A % E
g2 Leu | Pro Gin Arg G -
E E lle Thr Asn Ser U g i
E 2 lle Thr Asn Ser C E g
_g A lie Thr Lys Arg A 5
O Met Thr Lys Arg G E

val Ala Asp Gly U

Val Ala Asp Gly C

G Val Ala Glu Gly A

Val Ala Glu Gly G

FIGURE 2.2 - Le code génétique permettant la traduction des codons en
acides aminés [3].
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de séquengage. Dans ce qui suit, les aspects biochimiques des différentes technologies
seront expliqués brievement vu qu’ils sortent du cadre de cette these, et que plusieurs
publications existent pour présenter le principe détaillé de chaque technologie [6, 7, 8, 9,
10].

2.3.1 Premiére génération
2.3.1.1 Sanger

La méthode de Sanger est basée sur un principe de séquencage par synthese. Ce type
de séquencage utilise un des deux brins d’ADN comme modéle et se sert de nucléo-
tides chimiquement modifiés appelés didésoxyribonucléotides(ddNTP). Il existe quatre
ddNTP différents, chacun associé a une base azotée spécifique; ddATP, ddCTP, ddGTP
et ddTTP. En incorporant un de ces ddNTP dans le brin d’ADN synthétisé par 1"’ADN po-
lymérase, I'élongation est immédiatement stoppée. Par exemple, 1'élongation s’arrétera
au niveau d’un nucléotide C suite a l'incorporation d’un ddCTP. Ainsi, afin d’assurer
I'achevement du séquencage, la réaction doit obligatoirement étre réalisée quatre fois en
paralléle, chacune avec un ddNTP différent.

Selon 1’endroit ot a été incorporé le ddNTP, chaque réaction produira un ensemble
de fragments d’ADN de tailles différentes. Ensuite, grace a une électrophorese sur une
plaque de gel polyacrylamide, les fragments sont séparés en fonction de leurs tailles et
chaque réaction aura une ligne indépendante sur la plaque de gel utilisée. Alors, sur
cette derniére et sur chaque ligne apparaitra des bandes distinctes, chacune indiquant
les ddNTP qui ont été incorporés dans les séquences ainsi que leur positions respectives.
Un systeme d’imagerie par rayons X ou par lumiere ultra-violette assure la visualisation
des nucléotides sous forme de bandes. Dans le cas des rayons X, un traceur radioactif
doit préalablement étre introduit dans I’ADN séquencé. Afin d’éliminer la radioactivité
des expériences de séquengage, le traceur a été ultérieurement remplacé par un traceur
fluorescent dans des versions plus récentes de la technologie. La Figure 2.3 illustre le
processus du séquencage Sanger.

Le séquengage Sanger permet ainsi de produire des reads de longueur moyenne de
500 & 600 paires de bases avec un taux d’erreur tres faible, de I’ordre de 0,001%. De plus,
cette technologie a été utilisée pour séquencer et publier la premiére version du génome
humain [12], étant la méthode de séquencage par défaut a I'époque.

2.3.1.2 Maxam-Gilbert

La méthode de séquencage de Maxam-Gilbert repose sur une réaction de dégradation
chimique. A la différence de Sanger qui utilise un seul brin, cette technologie se sert des
deux brins de I’ADN a séquencer apres 1’avoir marqué a son extrémité 5" avec un traceur
radioactif. Ensuite, apres avoir séparé les deux brins de chaque fragment, des coupures
y sont créées en profitant des réactivités différentes des quatre nucléotides. Ainsi, quatre
types de réactions différentes existent : une pour les G, une pour les C, une pour les C
et les T et une derniere pour les G et les A. Ces réactions sont effectuées en paralléle, sur
une partie de chaque brin d’ADN.

Pour s’assurer qu'une modification seulement soit apportée sur chaque fragment
d’ADN, les quantités de réactifs utilisés sont bien contrdlées. Ainsi, selon ’endroit ot
la coupure a été réalisée, ces réactions produisent un ensemble de fragments de tailles
différentes. Ces fragments sont ensuite séparés selon leurs tailles, par électrophorese, sur
une plaque de gel de polyacrylamide, comme pour la méthode de Sanger. De la méme
facon, les positions des différents nucléotides dans la séquence sont repérées par une
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FIGURE 2.3 - Le séquencage de Sanger. Figure adaptée de [11].

bande sur la plaque de gel, a I’aide d"un systéme d’imagerie. Le processus de séquencage
Maxam-Gilbert est illustré dans la Figure 2.4.

Tout comme le séquengage Sanger, le séquencage Maxam-Gilbert permet également
de produire des reads de longueur moyenne de 500 a 600 paires de bases, affichant un
faible taux d’erreurs, de ’ordre de 0,001%.

2.3.2 Deuxieme génération

Méme si les technologies de premiere génération (surtout celle de Sanger) ont dominé
le marché du séquengage durant pres de 30 ans, ces plateformes présentaient toujours
deux inconvénients : un temps élevé nécessaire au séquencage et un cofit élevé. Ainsi,
une nouvelle génération de séquenceurs est apparue a partir de 2005 pour contourner
ces limitations. Grace a ces nouvelles plateformes, dites de deuxieme génération, on a pu
réduire considérablement le cott et le temps de séquencage puisqu’'une expérience de-
vient capable de générer plusieurs millions de reads courts en parallele. De plus, la sortie
du séquencage peut ici étre directement détectée, sans avoir recours a une électrophorese
ou a un systéme d’imagerie. Cette génération de technologies de séquencage est géné-
ralement qualifiée de NGS, pour Next Generation Sequencing, ou de séquengage a haut
débit (ou HTS, pour High-Throughput Sequencing). Les quatre principaux acteurs de ces
technologies de deuxieéme génération sont présentés ici.

2.3.2.1 Roche/454

La technologie Roche/454 est apparue en 2005 et repose sur une approche de sé-
quengage par synthése appelée pyroséquencgage. Apres avoir fragmenté - aléatoirement
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- I’échantillon d’ADN a séquencer, on attache aux extrémités des fragments obtenus des
adaptateurs dont les amorces complémentaires sont présentes sur des billes. Ceci permet-
tra la fixation des fragments d’ADN aux billes de sorte qu'un seul fragment seulement
soit retenu par une bille. Chaque bille est ensuite isolée, et le fragment d’ADN associé
est amplifié par PCR en émulsion. Grace a cette amplification, des millions de copies
de chaque fragment d’ADN seront produites a la surface des billes. Ces derniéres sont
ensuite transférées sur une plaque PTP (Pico Titer Plate) contenant un grand nombre de
puits dans lesquels les réactions de pyroséquencage auront lieu. Les puits ont un dia-
metre spécifique afin de ne pouvoir contenir qu'une seule bille.

Ensuite, d'une maniéere séquentielle et selon un ordre précis, les quatre nucléotides
sont ajoutés sur la plaque PTP. Les puits de la plaque contiennent une ADN polymérase
qui, suite a I'introduction d"un certain nucléotide, va l'incorporer aux fragments d’ADN
sur la surface de la bille. Cette réaction produira un pyrophosphate inorganique qui a
son tour, et sous l'action de la luciférase, générera un signal lumineux d’intensité pro-
portionnelle au nombre de nucléotides ajoutés. Donc, I'incorporation d’une région ot la
méme base est répétée plusieurs fois (appelée homopolymere) produira un signal plus
fort que celui obtenu suite a I’addition d’un seul nucléotide. Un capteur CCD (Charge-
Couple Device) est utilisé pour détecter la suite des signaux émis suite a 1'incorporation
des différents nucléotides. Le processus du séquencage Roche/454 est expliqué dans la
Figure 2.5.

La plateforme Roche/454 permet d’obtenir des reads d'une longueur supérieure a
ceux obtenus par les autres technologies de séquengage de deuxieme génération. Les
reads peuvent atteindre 700 paires de base et présentent des taux d’erreur relativement
faible de I'ordre de 1% en moyenne. La plupart des erreurs ont lieu dans des régions
présentant des insertions, des délétions et des homopolymeres. Ceci s’explique par le
fait que l'intensité du signal produit par la luciférase définit la taille de I’'homopolymeére
incorporé et que le capteur du signal puisse parfois sous ou surestimer le nombre de
nucléotides a ajouter.

2.3.2.2 Illumina/Solexa

La plateforme de séquencage Solexa est apparue en 2006 et a été renommée ensuite
[Nlumina lors de son achat par Illumina en 2007. Aujourd’hui, cette derniére s’est imposée
comme la technologie de séquencage de deuxieme génération la plus utilisée. Cette tech-
nologie repose sur une technique de séquengage par synthese. Comme pour la technique
Roche, I’échantillon d’ADN commence par subir une fragmentation aléatoire suivie par
une fixation d’adaptateurs aux extrémités des fragments obtenus. Grace a ces adapta-
teurs, les fragments sont ensuite attachés a des flow cells contenant des oligonucléotides
complémentaires. Une fois les fragments fixés, des millions de copies identiques sont
créées suite a une amplification par PCR bridge. On appelle cluster un ensemble de frag-
ments provenant d'un méme fragment initial. Une fois les clusters produits et I'ampli-
fication terminée, on ajoute les nucléotides modifiés, I’ADN polymérase et les amorces
aux flow cells. Les amorces s’attacheront aux fragments d’ADN et seront étendues par
incorporation de nouveaux nucléotides sous l'action de I’ADN polymérase. Cependant,
ces nucléotides sont modifiés de fagon a ce que chaque type de nucléotide soit attaché a
un marqueur fluorescent spécifique. Pour s’assurer que la polymérase ne puisse incorpo-
rer qu'un seul ADN a la fois, les nucléotides subissent une deuxieme modification : un
terminateur réversible est ajouté a chacun d’eux. A chaque cycle, le nucléotide ajouté est
déterminé selon la longueur d’onde de son marqueur fluorescent détecté par le capteur
CCD. Le terminateur et les nucléotides non incorporés sont ensuite retirés de la flow cell
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permettant ainsi au processus de continuer avec une nouvelle incorporation a la fois jus-
qu’a ce que le fragment d’ADN soit complétement séquencé. Le processus de séquencage
[lumina est illustré dans la Figure 2.6.

Le séquencage Illumina permet ainsi de produire des reads de longueur moyenne de
100 a 300 paires de bases, avec un taux d’erreurs de ’ordre de 1% en moyenne. Les erreurs
de séquencage de ces reads sont principalement des substitutions, dues a une mauvaise
identification du nucléotide incorporé, et sont principalement situées aux extrémités des
reads.

2.3.2.3 ABI/SOLiD

Apparue en 2007, la technologie ABI/SOLID repose sur une méthode de séquengage
par ligation. L'échantillon d’ADN est tout d’abord fragmenté d’une maniere aléatoire
et les fragments obtenus sont attachés a des billes grace a des amorces et des adapta-
teurs et amplifiés par PCR en émulsion, comme pour la plateforme Roche/454. Ensuite,
les billes sont fixées a une lame de verre d’une fagon covalente. La réaction de séquen-
cage par ligation peut ainsi commencer. Pour cela, on utilise des 8-mers (des fragments
d’ADN de taille 8) spécifiques présentant un marqueur fluorescent spécifique sur I'ex-
trémité 5. Les 8-mers ont une structure bien déterminée : les deux premieres bases de
I'extrémité 3’ sont complémentaires aux nucléotides en cours de séquencage, les trois
bases suivantes sont dégénérées et donc peuvent s’appareiller avec n'importe quels nu-
cléotides et les trois dernieres bases sont elles aussi dégénérées mais sont retirées avec
le marqueur fluorescent lors de la réaction. Plusieurs passes se produisent durant 1’étape
de séquencage qui suit, et chaque passe comporte plusieurs cycles. Au début de chaque
passe, on ajoute une amorce complémentaire a I’adaptateur utilisé pour fixer le fragment
d’ADN a la bille. Lors de chaque cycle, les 8-mers décrits ci-dessus sont ajoutés et ligatu-
rés en tenant compte des deux premieres bases de leur extrémité 3’. Le 8-mer qui se lie au
fragment d’ADN en cours de séquengage émettra un signal lumineux qui sera détecté,
mesuré et enregistré alors que les 8-mers non liés sont retirés de la lame de verre. Les
amorces sont choisies de sorte que chaque base soit lue deux fois lors du séquengage. Les
données obtenues par cette technique sont représentées par des couleurs, chaque couleur
représentant un 2-mer spécifique. L'analyse de ces données permettra finalement de dé-
duire la séquence du fragment d’ADN séquencé. La Figure 2.7 montre le processus de
séquencgage ABI/SOLID.

Cette technique de séquencage permet alors d’obtenir des reads courts avec une lon-
gueur comprise entre 50 et 75 paires de base et présentant un taux d’erreur trés faible
(environ 0,1%) puisque chaque base est lue deux fois pendant le séquencage. Les erreurs
sont généralement des substitutions : elles sont la conséquence du bruit généré pendant
les cycles de ligation entrainant une mauvaise identification des bases.

2.3.2.4 Ion Torrent

La plateforme de séquencage Ion Torrent est apparue en 2010 et est basée sur la dé-
tection de I'ion hydrogene produit suite a I'incorporation d’un nucléotide. Comme pour
les technologies de séquencage précédentes, il faut commencer par fragmenter aléatoi-
rement ’ADN a séquencer. Ensuite, chaque fragment est attaché a une bille grace aux
adaptateurs et aux amorces et amplifié par PCR en émulsion. On utilise une puce com-
posé d’un ensemble de puits qui contiennent chacun une bille.
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D’une maniere séquentielle, les différents nucléotides sont alors ajoutés pour les in-
corporer aux fragments d’ADN fixés sur les billes. L’ADN polymérase libére un ion hy-
drogene en incorporant un nucléotide ce qui entraine un changement du pH de la so-
lution. Ce changement est converti en un signal électrique et est détecté a I'aide d'un
appareil ISFET (lon-Sensitive Field-Effect Transistor) présent au fond du puits. Ce signal
est unique a l'incorporation de chaque nucléotide et son intensité est proportionelle a la
longueur de I'’homopolymere incorporé. La suite des signaux électriques est finalement
transmise a un ordinateur et est transduite directement en une séquence d’ADN. Le pro-
cessus de séquengage Ion Torrent est illustré dans la Figure 2.8.

Cette technique de séquencage permet ainsi de produire des reads de taille entre 100
et 400 paires de base avec un taux d’erreur de 1% en moyenne. Les erreurs sont principa-
lement des insertions et des délétions, surtout au niveau des homopolymeres, dues a la
difficulté de bien interpréter 1'intensité du signal électrique enregistré.

2.3.2.5 Les reads pairés

Les séquenceurs de deuxieme génération permettent aussi de produire des reads pai-
rés ou paires de reads, dont chacun provient d'une des deux extrémités du fragment
d’ADN séquencé. Deux types de reads pairés existent : les reads paired-end et les reads
mate-pair. La différence principale entre ces deux reads pairés est la taille du fragment
séparant les deux reads appariés. Dans le cas des reads paired-end, la longueur de l'insert
est relativement courte (200-800 pb) alors que dans le cas des reads mate-pair, celle-ci dé-
passe généralement les 1000 pb. Dans les deux cas, le read pairé associé a un read court
donné est généralement appelé mate. Pour chacun de ces reads, les informations concer-
nant son read mate ainsi que la distance les séparant sur le fragment sont alors connues.
Ces informations sont tres utiles lors de 1’alignement des reads : elles permettent de ré-
soudre des difficultés lors de 1’assemblage surtout dans des régions répétées mais aussi
des réarrangements structuraux comme des inversions ou des délétions.
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2.3.3 Troisiéme génération

Méme si aujourd’hui les technologies de deuxiéme génération demeurent les plate-
formes de séquencage les plus utilisées, elles présentent deux désavantages principaux.
Le premier est qu’elles reposent toutes sur une étape essentielle qui est longue et coli-
teuse : 'amplification par PCR. Le second est la taille des reads produits : les reads courts
générés sont considérés comme facteur bloquant dans 1’assemblage et 1’analyse des gé-
nomes complexes. Pour cela, une nouvelle génération de séquenceurs s’est développée a
partir de 2011 ayant comme but principal de résoudre ces deux problemes. Les séquen-
ceurs de troisiéme génération ne se servent pas d’"une étape d’amplification par PCR ren-
dant ainsi le séquengage plus rapide, plus aisé et moins cotiteux. De plus, ces nouveaux
séquenceurs sont capables de générer des reads avec des longueurs pouvant atteindre des
milliers voire des centaines de milliers de paires de bases. Ainsi, ces reads sont capables
de couvrir des régions beaucoup plus longues et des régions répétées permettant donc de
résoudre des problemes d’assemblage, tache fastidieuse en utilisant des reads courts. Par
contre, les reads produits sont beaucoup plus bruités que ceux de deuxiéme génération
avec des taux d’erreur entre 10 et 30%. A la différence des reads de deuxieme génération,
les erreurs de troisiéme génération sont majoritairement des insertions et des délétions.
De plus, ces nouvelles plateformes sont plus susceptibles de produire des reads formés
de séquences qui ne sont pas contigués au sein du génome de référence, appelés reads
chimériques.

Contrairement aux technologies de deuxiéme génération, dominées par Illumina, au-
cune technologie de troisiéme génération domine le marché actuellement. Les deux pla-
teformes principales de troisiéme génération, Pacific Biosciences et Oxford Nanopore Te-
chologies, sont présentées ici. D’autres technologies existent aussi comme 10x Genomics
et [llumina True-Seq (anciennement Moleculo) mais elles reposent sur des méthodolo-
gies extrémement différentes, et sont beaucoup moins utilisées que les deux premiéres et
donc ne seront pas présentées.

2.3.3.1 Pacific Biosciences

La technologie Pacific Biosciences (PacBio), apparue en 2011, repose sur une méthode
de séquengage moléculaire simple en temps réel ou SMRT (Single Molecule Real Time).
Cette méthode se base sur un séquencage par synthése produisant un signal lors de l'in-
corporation d"un nucléotide et qui est capturé en temps réel. Pour cela, on a recours a
des cellules ZMW (Zero-Mode Waveguides) sous forme de puits de quelques dizaines de
nanometres contenant au fond un seul fragment d’ADN, ’ADN polymérase et un cap-
teur pour détecter les signaux lumineux émis. Des marqueurs fluorescents uniques sont
attachés aux différents nucléotides et donc un signal lumineux spécifique caractérise 1'in-
corporation d’un nucléotide déterminé. Vu la taille des ZMW, on ne peut détecter que le
signal émis le plus au fond du puits permettant ainsi de déduire la base qui vient d’étre
incorporée et en déduire la séquence du fragment d’ADN en temps réel. Le processus de
séquencage PacBio est illustré Figure 2.9.

Pour améliorer la précision du séquengage, une nouvelle stratégie a été mise en place.
Elle consiste a ajouter des adaptateurs en épingle a cheveux a chaque extrémité des deux
brins permettant de le relier afin que I’ADN polymérase puisse boucler autour du frag-
ment et alors le traverser plusieurs fois. A chaque fois que I’ADN polymérase effectue
un tour complet, la séquence obtenue est appelée un subread et les subreads seront uti-
lisés pour déduire une séquence de meilleure qualité, appelée CCS (Circular Consensus
Sequence). Ainsi, le nombre de subreads utilisés pour construire la séquence CCS et donc
le nombre de cycles réalisés par I’ADN polymérase déterminera la longueur et la qualité
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FIGURE 2.9 - Le séquencage de la plateforme Pacific Biosciences. Figure
adaptée de [14].

des reads CCS. D’autres reads peuvent étre générés sans consensus et sont appelés des
reads CLR (Continuous Long Read). Le séquencage PacBio permet ainsi de produire des
reads pouvant atteindre une taille de quelques dizaines de milliers de paires de bases en
moyenne. Cependant, ces reads affichent un taux d’erreur trés élevé situé entre 10 et 15%
en moyenne. La grande majorité de ces erreurs sont des insertions et sont réparties d'une
maniere aléatoire tout au long des reads.

2.3.3.1 Oxford Nanopore Technologies

Apparue en 2014, la plateforme de séquengage Oxford Nanopore Technologies (ONT)
a été mise sur le marché en 2015. Elle est basée sur 1'utilisation des pores constitués de
protéine, appelés nanopores, laissant passer le fragment d’ADN. En le traversant, le frag-
ment d’ADN va modifier le courant ionique a l'intérieur du pore. Cette variation est
spécifique au nucléotide incorporé et peut étre détectée, enregistrée puis analysée pour
déterminer la séquence du fragment d’ADN. La stratégie se servant des adaptateurs a
épingle a cheveux pour relier les deux brins d’ADN est aussi utilisée ici leur permettant
ainsi de traverser le pore l'un apres 1’autre. La séquence de chaque brin peut facilement
étre déduite par la suite puisque la séquence - connue - de 1’adaptateur les sépare. Les
séquences peuvent soit étre séparées pour former des reads 1D, soit utilisées pour amélio-
rer la qualité de la séquence consensus et obtenir des reads 2D. Bien qu’il permet un gain
net en terme de précision, dans certains cas, I'adaptateur en épingle a cheveux produisait
une structure secondaire qui ralentissait le passage de I’ADN dans le pore et impactait
négativement les résultats. Une autre technologie, produisant des reads appelées 1D?, I'a
donc remplacée a partir de 2017. Dans cette nouvelle méthode, des protéines sont atta-
chées a chaque brin leur permettant de passer 1'un apreés l'autre sans que les deux brins
soient réellement liés. Malheureusement, il peut arriver qu'un brin passe a travers le na-
nopore sans I'autre empéchant ainsi I’'obtention d’une séquence consensus. Le processus
de séquengage ONT est montré dans la Figure 2.10.

Plusieurs plateformes de séquencage sont proposées par Oxford Nanopore techno-
logies. On y distingue notamment le MinION, disponible au prix de 1000$ et pouvant
fonctionner a 1'aide d’une simple connexion USB & un ordinateur rendant le séquengage
plus pratique et peu coliteux. Le MinION ne mesure que quelques dizaines de centi-
metres mais ONT, afin de rendre le séquencage encore plus accessible, est en train de
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FIGURE 2.10 - Le séquengage de la plateforme Oxford Nanopore Techno-
logies. Figure adaptée de [14].

développer le SmidgION, encore plus petit que le MinION, et qui peut fonctionner en se
connectant tout simplement a un smartphone. Actuellement, les plateformes de séquen-
cage ONT produisent des reads de taille pouvant atteindre les 200 000 paires de bases. En
théorie, la longueur des reads produits ne dépend que de la librairie préparée ce qui a per-
mis la production des reads de longueur supérieure a un million de paires de bases, appe-
1ées ultra-long reads. Cette technologie affiche aussi des taux d’erreur bien élevés compris
entre 12 et 30%. Contrairement aux reads PacBio, les erreurs sont majoritairement des dé-
létions et ont tendance a se localiser dans les régions contenant des homopolymeres, du
a la difficulté de déterminer précisément la longueur exacte de ces derniers quand ils
dépassent les 5 ou 6 bases.

2.3.4 Notations en NGS

Bien que le séquencage de nouvelle génération respecte certains protocoles standards,
il peut également étre personnalisé pour répondre aux besoins de recherche individuels,
y compris des facteurs tels que les questions spécifiques auxquelles on cherche a ré-
pondre, la profondeur du séquengage, la taille des reads et le type du séquengage (single-
end ou paired-end). Lors du séquengage, il est possible de spécifier le nombre de paires de
bases lues a la fois. Par exemple, une lecture peut étre constituée de 50 paires de bases,
100 paires de bases ou plus. Des lectures plus longues peuvent fournir des informations
plus fiables sur les emplacements relatifs de paires de bases spécifiques. C’est la longueur
des reads ou bien read length. La profondeur ou la couverture est une mesure du nombre
de fois qu'un site génomique spécifique est séquencé au cours d'un cycle de séquencage.
Dans le séquencage d’exome, par exemple, la cible peut avoir une couverture de 60X, ce
qui signifie qu’en moyenne, chaque base ciblée est séquencée 60 fois. Par contre, cela ne
signifie pas que chaque base ciblée est séquencée 60 fois; certains segments peuvent étre
lus 100 fois ou plus, tandis que d’autres ne peuvent étre lus qu'une ou deux fois, ou pas
du tout. Logiquement, plus le nombre de séquences d'une base est élevé, meilleure est la
qualité des données mais plus cotiteuse devient I'expérience. Dans la suite du manuscrit,
nous ne nous intéresserons qu’aux reads de deuxiéme génération (produits particuliere-
ment par la plateforme Illumina), qualifiés de reads courts. Le mot-valise indel sera utilisé
pour faire référence aux erreurs d’insertions et de délétions.
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>G4 :B7UI12:1:1203:56387:1476/1
CAGACTTACGGCGGCGCTAATCGCTGCGATATTAACTGTATAACAGCCAA

>G4 :B7UI2:1:1203:56387:1476/2
ACGATGATATGGCAGATTTATTAATAAAAAAACCAGTGAGTGAGTTAATC

FIGURE 2.11 — Un exemple d’un fichier FASTA comprenant deux reads pai-
rés (I'appariement est indiqué par le «/1» et le «/2» a la fin de chaque
en-téte). Chaque read est décrit sur deux lignes.

2.3.5 Simulation des données

Des outils sont développés afin de produire des reads artificiellement, sans avoir be-
soin de séquencer un vrai échantillon d’ADN. Ce sont des simulateurs de reads et ils per-
mettent a 1'utilisateur de controler les différents aspects d"une expérience de séquencage
NGS telles que la profondeur et la longueur des reads. De plus, ces outils sont souvent
utilisés pour introduire des erreurs dans les reads et controler le type et le taux d’erreur
ajoutée, ceci en se basant sur un génome de référence. Outre leur utilisation pour évaluer
I'impact de ces propriétés sur les résultats d’analyse, les données simulées sont parti-
culierement utiles pour guider le développement de nouveaux outils : elles permettent
d’identifier les limitations des différents logiciels ainsi que de les évaluer sans biais en
les comparant aux autres programmes. Différents simulateurs existent ainsi, afin de si-
muler le plus précisément possible le comportement des différentes technologies de sé-
quengage. En ce qui concerne les technologies de troisieme génération, d’une part, on
distingue SIMLORD [15] et NPBSS [16] assurant la simulation des reads PacBio, et d"autre
part, on note Deep Simulator [17] et NanoSim [18] s’occupant des reads ONT. Plusieurs
simulateurs existent aussi pour simuler des reads courts dont ART [19] permettant de si-
muler des reads ABI/SOLID, des reads Roche /454 et des reads Illumina. De plus, on note
CuReSim [20] qui permet de simuler des reads de toutes les technologies de deuxiéme
génération (Roche/454, ABI/SOLID, Illumina et Ion Torrent). Un troisiéme simulateur,
MetaSim [21] se distingue des deux précédents par sa capacité de simuler des reads San-
ger ainsi que des reads [llumina et Roche /454.

2.3.6 Format des données

Les séquenceurs NGS produisent les données sous forme de fichiers texte de dif-
férents formats. Ces fichiers stockent principalement les séquences nucléotidiques de
I’échantillon d’ADN analysé et sont le plus souvent sous format FASTA ou FASTQ. Le
format FASTA ne stocke que deux informations indispensables pour la reconnaissance
de la séquence : un en-téte (ou header), contenant des informations relatives a la séquence
formant une sorte d’identifiant unique a la séquence et la séquence du fragment. Le hea-
der commence généralement par le caractere «>» et est décrit sur une seule ligne. La sé-
quence nucléotidique est sous forme d’une chaine de caractéres sur 1’alphabet d’ADN
et peut s’étendre sur plusieurs lignes. Un exemple de fichier au format FASTA est décrit
dans la Figure 2.11.

Le format FASTQ, quant a lui, stocke une information supplémentaire pour chaque
séquence. Un read est décrit sur quatre lignes et est identifié par un header, sa séquence
nucléotidique et une chaine de caracteres décrivant la qualité du séquencage de chaque
base. A la différence du header trouvé dans un FASTA, le premier caractere des headers
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@G4:B7UI2:1:1203:56387:1476/1
CAGACTTACGGCGGCGCTAATCGCTGCGATATTAACTGTATAACAGCCAA
+

$!1GD28D@3D882GDB3BD237DG23HD7H293HD92HD3D7G2G7D23D

@G4 :B7UI2:1:1203:56387:1476/2
ACGATGATATGGCAGATTTATTAATAAAAAAACCAGTGAGTGAGTTAATC
+

; 798HG7938H8#H98H8H8JJAHJHJIOGD8DBED993HJHGH3H52H99

FIGURE 2.12 - Un exemple d’un fichier FASTQ comprenant deux reads pai-
rés (I'appariement est indiqué par le «/1» et le «/2» a la fin de chaque en-
téte). Chaque read est décrit sur quatre lignes. Les scores Phred du premier
et du deuxiéme read sont indiqués au niveau de la quatrieme et la huitieme
ligne respectivement. Par exemple, la lettre T, représentée en gras dans la
séquence nucléotidique (deuxieme ligne) lui est attribuée le caractére «B».
Ce caractere correspond a un score de qualité Phred de 32 et donc a une
probabilité d’erreur d’identification de 0,00063.

FASTQ est un «@». Le header est suivi par la séquence au niveau de la deuxiéme ligne. La
troisieme ligne comporte le caractére «+» permettant de séparer la séquence de la qua-
trieme ligne comportant les scores de qualité. En effet, ce score de qualité, appelé score
Phred [22, 23], est calculé pour chaque base de la séquence. Le score Phred, noté Q, est
stocké sous forme d'un encodage ASCII et sert a estimer la probabilité P de commettre
une erreur lors de 'identification d’une base. En fait, ces deux valeurs sont interdépen-

dantes, et respectent les équations Q = —10logjoP et P = 107 . Un exemple de fichier au
format FASTQ est illustré dans la Figure 2.12.

2.3.7 Récapitulatif

La Table 2.1 résume les technologies et les plateformes de séquencage les plus répan-
dues et les plus utilisées. Elle décrit notamment la longueur, le taux d’erreur et le nombre
de reads générés par ces plateformes ainsi que le débit, le cotit, I'année de sortie et le
temps nécessaire au séquengage de chacune d’elles.

24 Problématiques

Aujourd’hui, suite a la grande diffusion du séquengage ainsi que la grande quantité
de données qu’il génere, on a pu réaliser des avancées majeures pour répondre a plu-
sieurs questions dans le domaine de la biologie. Tout d’abord, les génomes de référence
ne sont pas disponibles pour toutes les especes et donc une autre problématique liée a cet
aspect est ’assemblage. En fait, les reads générés méme par les séquenceurs de troisiéme
génération sont plus courts que les chromosomes dont ils proviennent pour la plupart
des espéces. Ainsi, 'assemblage est 1’étape qui sert a fusionner les reads obtenus afin de
reconstruire les chromosomes originaux et éventuellement déterminer le génome de ré-
férence des especes. Ensuite, on note la recherche de similarités entre les séquences et
leur alignement afin de trouver des mutations somatiques appelées SNV, des variations
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Technologie | Plateforme Année [ Taille (pb) | Reads [ Temps [ Débit(Go) | Erreur (%) [ Prix(§) [ Prix/Go ($)
Premiere génération
Sanger - 1997 500-600 - - - 0,001 - -
Maxam-Gilbert - 1997 500-600 - - - 0,001 - -
Deuxiéme génération
454 GS Junior 2010 400-600 01M 10h 0,035 1 108 000 40 000
454 GS Junior+ 2014 700-1000 01M 18h 0,07 1 108 000 19 500
454 GS FLX
Titanium XLR70 2009 450-600 1M 18h 0,45 1 450 000 15500
454 GS FLX
Titanium XL+ 2011 700-1000 1M 23h 0,7 1 450 000 9500
Mlumina Genome Analyzer 2006 100 320 M 11j 600 1 250 000 400
Tllumina MiniSeq
(Débit moyen) 2013 150 14-16 M 17h 21-24 1 50 000 200 - 300
Tllumina MiniSeq
(Haut débit) 2013 150 44-50 M 24h 6,6-75 1 50 000 200 - 300
Illumina MiSeq v2 2011 250 24-30M 39h 75-85 0,1 99 000 142
Illumina MiSeq v3 2011 300 44-50 M 21-56h 13,2-15 0,1 99 000 110
Illumina NextSeq 500/550
(Débit moyen) 2014 150 260 M 26 h 32-40 1 250 000 40
[lumina NextSeq 500/550
(Haut débit) 2014 150 800 M 29h 100 - 120 1 250 000 33
Tlumina HiSeq2500 v2 2012 250 600 M 60 h 125 - 160 0,1 690 000 40
Tlumina HiSeq2500 v3 2012 100 3G 11j 270 - 300 0,1 690 000 45
Tlumina HiSeq2500 v4 2012 125 4G 6j 450 - 500 0,1 690 000 30
Ilumina HiSeq4000 2015 150 25G 1-35j 650 - 750 0,1 900 000 22
Ilumina HiSeq X 2016 150 26-3G <3j 800 - 900 0,1 1000 000 7
SOLiD 5500 Wilfire 2011 50-75 700 M 6j 160 0,1 349 000 130
SOLiD 5500x1 2013 50-75 14G 10j 320 0,1 595 000 70
Ion Torrent PGM 314 2011 200 400 - 550 K 37h 0,06-0,1 1 49 000 25-1000
Ion Torrent PGM 316 2011 400 2-3M 49h 06-1 1 49 000 700 - 1000
ITon Torrent PGM 318 2013 400 4-55M 73h 1-2 1 49 000 450 - 800
Ton Torrent Proton 2012 200 60-80 M 2-4h 10 1 224 000 80
Ion Torrent S5 520 2015 400 3-5M 4h 12-2 1 65 000 1200 - 2400
Ion Torrent S5 530 2015 400 15-20M 4h 6-8 1 65 000 475 - 950
Ion Torrent S5 540 2015 200 60 - 800 M 25h 10-15 1 65 000 300
Troisiéme génération
PacBio RSII 2013 20K 55K 4h 05-1 10-15 695 000 1000
PacBio Sequel 2016 8-12K 350K 05-6h 35-7 10-15 350 000 N/A
ONT MinION 2014 10K-1M > 100 000 <48h 15 12-30 1000 750
ONT PromethION 2014 10K-1M N/A N/A 4000 12-30 75 000 N/A

TABLE 2.1 — Résumé des caractéristiques principales des différentes tech-

nologies de séquencage. Tableau adapté de [14].

structurales appelées CNV ou encore du polymorphisme ou SNP (Single Nucleotide Poly-
morphism). Ceci est possible lors d"une étape appelée Variant Calling. Lors de cette étape,
les reads alignés au génome de référence sont comparés fragment par fragment ou base
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par base pour détecter et caractériser les modifications génétiques présentes. Finalement,
toutes les technologies de séquencgage présentent un taux d’erreur assez variable qui peut
aller de 0,1 a 30% selon la plateforme utilisée. La détection et la correction potentielle de
ces erreurs de séquengage est une problématique essentielle surtout lorsqu’elles peuvent
étre confondues avec d’autres mutations présentes a de faibles fréquences. Cette section
présente plus en détail ces problématiques, qui seront abordées dans ce manuscrit, et plus
particulierement l'alignement de séquences, le variant calling et la correction d’erreurs,
constituant le cceur des travaux menés durant cette these.

2.4.1 Correction des reads

Les erreurs de séquengage présentes dans les reads rendent 1’analyse bioinformatique
qui suit plus compliquée. En fait, ces erreurs peuvent, d'une part, augmenter le temps
nécessaire pour l'alignement des reads et d’autre part, causer un mauvais alignement de
ces derniers. De plus, méme si ces erreurs sont présentes a faible fréquence, leur présence
reste problématique dans les domaines de recherche de variants rares. Lors de ’assem-
blage également, la présence de telles erreurs est problématique pouvant mener a un
résultat avec des contigs plus courts et plus nombreux. Pour cela, dans la plupart des
expériences de séquencage de NGS, la premiere étape vise a essayer de corriger le plus
d’erreurs possible dans les données. Plusieurs méthodologies ont été développées afin
de corriger rapidement et efficacement un maximum d’erreurs dans les reads. Ces métho-
dologies different largement selon le taux et le type d’erreurs introduites et donc selon
la technologie de séquencage utilisée. Les reads courts ont un taux d’erreur relativement
faible (environ 1%) avec une majorité de substitution alors que les reads longs présentent
une majorité d’indels avec des fréquences pouvant atteindre les 30%. Ainsi, de nombreux
outils ont di étre développés implémentant des méthodes de correction différentes et
spécifiques a un type de read, ou encore, a une seule plateforme.

Tout d’abord, pour les reads courts, quatre méthodes différentes existent pour les cor-
riger. La premiere est appelée k-mer spectrum et repose sur une analyse de la fréquence
des k-mers des reads. Elle part du principe qu’au sein des reads, les k-mers comportant des
erreurs doivent théoriquement étre moins observés que les k-mers génomiques. Apres
avoir fixé un seuil, on peut séparer les k-mers entre k-mers faibles et k-mers solides. Les
k-mers faibles sont ceux représentés un nombre de fois inférieur au seuil fixé (et donc
comportant des erreurs) et les k-mers solides sont ceux observés au-dela de ce seuil. Ces
derniers serviront par la suite a corriger les k-mers faibles. De nombreux outils se basent
sur cette approche comme BLESS [24] et Quake [25]. La deuxiéme méthode est basée
sur la k-mer spectrum mais au lieu de fixer un k, elle utilise une table de suffixes pour
pouvoir traiter différentes valeurs de k en méme temps. Les outils HITEC [26] et Hy-
bridSHREC [27] appliquent cette approche dans leur workflow. La troisieme méthode se
sert d'un alignement multiple pour corriger les reads. Ainsi, en premier lieu, des aligne-
ments multiples sont établis entre les reads et une séquence consensus en est déduite pour
chaque read. Cette approche est implémentée dans les outils Coral [28] et ECHO [29] par
exemple. Finalement, la quatrieme approche cherche a établir des modeles de Markov
cachés HMM (Hidden Markov Model) entre les reads afin d’en déterminer une séquence
consensus pour chaque read. Cette approche est principalement appliquée dans le correc-
teur PREMIER Turbo [30].

En ce qui concerne les reads longs, deux stratégies essentielles sont souvent utilisées :
la correction hybride et 1’auto-correction. La correction hybride se sert des reads courts
pour corriger les reads longs. Elle profite de la meilleure qualité des reads courts (leur
taux d’erreur est faible) ainsi que de leur profondeur de couverture généralement supé-
rieure a celle des reads longs. Des outils comme LSCplus [31] et HECIL [32] se basent sur
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01234567
ST: GTA-GTAC
S2: G CACGT-2C

FIGURE 2.13 — Alignement de deux séquences S1 = GTAGTAC et S2 =

GCACGTC. Les positions 0, 2, 4, 5 et 7 (en bleu) représentent des corres-

pondances, ou matches, entre les séquences. La position 1 représente une

substitution entre les séquences. La position 3 représente une délétion dans

S1, ou l'insertion d'un C dans S2. La position 6 représente une insertion
d’un A dans S1 ou une délétion dans S2.

cette méthode. L'auto-correction, quant a elle, se base uniquement sur les informations
extraites des séquences des reads longs mais nécessite des profondeurs de séquengage
plus importantes (> 30x). Cette approche est utilisée dans des outils tels que MECAT
[33] et Daccord [34].

La correction des reads inclut aussi la correction des UMI dans les reads. En effet, la
grande utilité des UMI réside dans leur capacité de permettre le regroupement des reads
originaires d'un méme fragment initial. Cependant, une erreur de séquengage touchant
la séquence d’"UMI d’un read conduira a l'apparition d"un nouvel UMI unique et menant
ainsi a une surestimation du nombre de fragments d’ADN initialement séquencés. De
nombreux outils pour corriger les erreurs spécifiques des UMI existent dont UMI-tools
[35]. La correction des UMI sera davantage détaillée dans les chapitres suivants, consti-
tuant le coeur des travaux menés durant cette these.

2.4.2 Alignement

Aligner deux séquences consiste a trouver le nombre minimum d’opérations d’édi-
tion (insertion, substitution ou délétion) permettant d’obtenir 1'une a partir de l'autre.
L’alignement des séquences est une étape primordiale pour toute analyse bioinforma-
tique permettant par exemple de remonter aux ancétres communs de différentes especes
en détectant des similarités ou des genes identiques au sein de leur génome. On distingue
deux méthodes d’alignement différentes : 1’alignement local visant & trouver des régions
assez similaires entre deux ou plusieurs séquences différentes, et I'alignement global qui
détermine la similarité entre les séquences sur la totalité de leur longueur. Dans les deux
cas, afin de quantifier la similarité entre les séquences, un score est calculé. La Figure 2.13
présente un exemple d’alignement entre deux séquences.

L’alignement est effectué en utilisant une matrice a deux dimensions, chaque sé-
quence étant représentée sur une dimension. En se basant sur la programmation dy-
namique, le premier algorithme permettant d’effectuer un alignement local a été décrit
par Smith et Waterman [36] alors que Needleman et Wunsch ont développé le premier
algorithme pour réaliser un alighement global [37]. Dans les deux cas, le résultat de 1'ali-
gnement est obtenu en temps quadratique O(MN), M et N représentant la longueur des
séquences alignées. Depuis leur description initiale, ces algorithmes ont subi des opti-
misations visant a réduire le nombre d’opérations nécessaires les rendant ainsi plus effi-
caces (par exemple, I’algorithme d’alignement global initialement décrit par Needleman
et Wunsch produisait les résultats en temps cubique mais plusieurs améliorations lui ont
été apportées pour passer finalement a un temps quadratique). Cependant, ils restent
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trés coliteux en pratique, surtout dans les domaines d’application ot1 les séquences sont
divergentes et longues ainsi que lorsque des alighements multiples sont indispensables.

En effet, afin de réduire le temps de calcul, les outils d’alignement, appelés aligneurs
ou mappeurs, utilisent donc des méthodes heuristiques au sein des algorithmes d’aligne-
ment implémentés. Les termes alignement et mapping sont en réalité différents. Le map-
ping ne fournit que l'information concernant les correspondances, ou matches (nombre
et position) entre les séquences alors qu’un alignement calcule un score décrivant la si-
milarité entre les séquences ainsi que les opérations d’édition nécessaires pour passer
d’une séquence a l'autre. Malgré cette différence, nous utiliserons dans la suite le terme
alignement pour parler de la comparaison des séquences en général. En addition, vu que
certaines technologies, notamment Illumina, ont tendance a effectuer des erreurs de sé-
quencage au niveau des deux extrémités des reads, certains aligneurs ont été congus de
facon a appliquer moins de contraintes dans ces régions en appliquant un procédé ap-
pelé, le clipping.

Ces méthodes, afin d’étre plus efficaces, ont souvent recours a une structure d’in-
dexation construite a partir de la cible de l’alignement, appelée target, et dans laquelle
la recherche de la séquence, désignée par query, s’effectuera. La query est en général la
séquence d'un read déterminé alors que la target peut étre la séquence d’un autre read,
un ensemble de reads ou méme un génome de référence complet. En effet, une méthode
appelée seed and extract est souvent utilisée dans ce type d’applications. Tout d’abord, on
essaie d’identifier des régions appelées graines, ou seeds qui sont des sous-séquences for-
tement similaires retrouvées dans les deux séquences a aligner. En général, les seeds sont
soit des chaines de k-mers partagées entre les séquences, soit des Maximal Exact Matches
(MEM) qui sont des régions identiques entre les séquences impossibles d’étre étendues
ni a gauche ni a droite. Finalement, on se sert des méthodes basées sur la programmation
dynamique pour étendre 1’alignement a partir des seeds.

Plusieurs outils d’alignement existent aujourd’hui dont on cite notamment BLAST
[38], Bowtie [39], Bowtie2 [40] ainsi que BWA [41] et ses dérivés BWA-SW [42] et BWA-
MEM [43]. D’autres outils sont développés spécifiquement pour 1'alignement des reads
de troisiéme génération comme BLASR [44], DALIGNER [45] ou encore Minimap [46] et
Minimap? [47]. Ces derniers prennent en compte la longueur supérieure ainsi que le taux
d’erreur plus élevé de ces reads et donc utilisent des structures d’indexation et des types
de graines différents. Plusieurs formats peuvent étre utilisés pour représenter les aligne-
ments produits par ces aligneurs dont on distingue principalement les formats BAM (Bi-
nary Alignment/Map) et SAM (Sequence Alignment/Map) [48]. Le format BAM représente
les alignements en version binaire alors que le format SAM est sa version équivalente
mais en format texte. Le format SAM est composé de onze colonnes obligatoires, sépa-
rées par des tabulations et contenant des informations sur les séquences alignées telles
que le nombre et le type des opérations d’édition (code CIGAR), les positions de début et
de fin de l'alignement ainsi que le sens de ce dernier. Le format SAM est décrit en détail
dans la Table 2.2.

Un alignement n’est pas forcément limité a une comparaison entre deux séquences
mais peut étre aussi réalisé entre plusieurs séquences. Ce type d’alignement est connu
sous le terme alignement multiple et il permet de comparer un ensemble de séquences,
deux a deux. L'utilisation principale de ce type d’alignement est dans le but d’extraire
une séquence consensus a partir de plusieurs séquences. Pour ce faire, a chaque posi-
tion de l'alignement multiple, on choisit la base majoritaire, et donc la plus fréquemment
observée, au sein de I'ensemble de séquences. Ce genre d’alignement est souvent repré-
senté par une matrice de taille M x N, N étant le nombre de séquences a aligner et M la
longueur de la séquence consensus (donc de I’alignement).
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Colonne | Description Type

1 Header de séquence query Chaine de caracteres
5 Drapeau ‘décri\'/ant l'alignement (or- Entier

phelin, orientation, etc)
3 Header de séquence target Chaine de caracteres
4 Position de début de I’alignement

sur la séquence target Entier
5 Qualité de 'alignement Entier
6 Code CIGAR Chaine de caracteres
7 Header du mate Chaine de caracteres
8 Position d’alignement du mate Entier
9 Longueur de la séquence target Entier
10 Facteur de la séquence query alignée Chaine de caracteres
11 Score de qualité Phred Chaine de caracteres

TABLE 2.2 — Présentation des onze colonnes obligatoires d'un fichier du
format SAM. Tableau adapté de [14].
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FIGURE 2.14 — Représentation par matrice de 1’alignement multiple de 5
séquences et de la séquence consensus Scons. La séquence consensus est ici
obtenue par un vote majoritaire a chaque position. La base la plus repré-
sentée a chaque position est représentée en bleu. La séquence consensus

ainsi obtenue est alors GCACGTC.

Finalement, il est complétement possible et fréquent d utiliser un graphe orienté acy-
clique DAG (Directed Acyclic Graph) pour schématiser un alignement multiple. Comme
son nom l'indique, un tel graphe est un graphe orienté qui ne comporte aucun circuit et,
dans le cas des alignements multiples, aura les différentes bases des séquences représen-
tées chacune par un sommet et des arcs, reliant les sommets entre eux, et représentant le
nombre de fois qu'un passage d'une base spécifique a une autre a été observé au sein des
différentes séquences. Un exemple d’alignement multiple, et de séquence consensus en
résultant, est illustré en Figure 2.14, pour la représentation par matrice et en Figure 2.15
pour la représentation par DAG. Ces méthodes d’alignement multiple sont couramment
utilisées par les algorithmes de correction d’erreurs de séquengage qui seront présentés
dans la section 2.5.1 et expliqués en détail dans le Chapitre 4.
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FIGURE 2.15 — Représentation par DAG de I'alignement multiple de 5 sé-
quences et de la séquence consensus. La séquence consensus est ici ob-
tenue en recherchant le chemin de poids maximal au sein du graphe. Ce
chemin est reporté en bleu. La séquence consensus ainsi obtenue est alors

GCACGTC.
Single Ngcleotlde Deletion Insertion Copy N‘umber
Variant Variant

FIGURE 2.16 — Les différents types de variants détectés par les expériences
de séquencage NGS.

2.4.3 Variant Calling

L’appel de variants, ou Variant Calling consiste a analyser une séquence d’échantillon,
qui peut étre une séquence de géne unique, un exome entier ou un génome entier, en la
comparant a une séquence de référence. Les différences entre 1’échantillon et la référence
sont identifiées : ces dernieres peuvent étre des changements de base unique, tels que des
SNP, SNV et des indels, ou encore des variants structuraux a plus grande échelle telles
que les CNV (Figure 2.16).

La détection des variants que ce soit des substitutions ou de petites insertions/délé-
tions (indels) représente une étape primordiale dans I’analyse des données de séquencage
et constitue une partie trés importante de I’analyse bioinformatique secondaire. Grace au
débit tres élevé des nouveaux séquenceurs NGS, il est aujourd’hui possible de séquencer
des exomes voire des génomes complets d'un grand nombre d’individus pour un prix
relativement faible et un temps trés court [49]. Pourtant, ’appel précis des variants reste
difficile en raison d’'un nombre de probléemes tels que les erreurs de séquencage et la
couverture variable [50].

Les erreurs de séquencgage introduites, créant des faux variants ou artefacts, ont sou-
vent des fréquences tres basses (inférieures a 3%) et donc sont facilement filtrées lors de
la recherche des mutations a des fréquences élevées. Cependant, les nouvelles avancées
dans le domaine du cancer ont mis en évidence la présence d’ADN tumoral dans le sang
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[51]. Cet ADN est appelé ctDNA (circulating tumor DNA) et contient des mutations soma-
tiques a de tres faibles fréquences. Ces dernieres peuvent étre tres facilement confondues
avec les artefacts et donc mener a un taux élevé de faux positifs (variants détectés comme
somatiques mais qui sont en réalité des erreurs de séquengage). Pour répondre a ces
problemes, de nombreuses stratégies ont été déployées notamment 1'utilisation des UMI
dans les expériences de séquengage, 1"utilisation d’un échantillon normal apparié (mat-
ched normal sample) mais aussi 'implémentation d’un nombre de filtres complémentaires
permettant de faire la différence entre vrai et faux variant. Un variant caller en général
prend en entrée un fichier d’alignement BAM/SAM. Cependant, des pipelines complets
ont été développés effectuant alignement, calibration et variant calling et donc partant
d’un fichier FASTQ. Pour mieux repérer les artefacts, des variant callers nécessitent un
échantillon normal apparié permettant de filtrer les artefacts en effectuant une compa-
raison entre un échantillon normal et un échantillon tumoral de la méme personne. Ceci
est effectué en se basant sur le principe que la plupart des erreurs introduites lors du
séquengage ne sont pas aléatoires et donc devraient apparaitre au méme endroit pour les
deux échantillons. Ainsi, seules les positions mutées dans 1’échantillon tumoral seront
considérées comme de vraies mutations somatiques. Cependant, 1’obtention d"une biop-
sie normale de la méme personne est dans la plupart des cas trés compliquée et donc
les variant callers proposent aussi un mode de détection sans se comparer a un matched
normal sample. Ce mode de détection est certainement moins précis puisque la comparai-
son se fait contre le génome de référence et donc ne prend pas en compte la variabilité
inter-individuelle de ’ADN dtie a la présence des SNP par exemple. D’autres stratégies
sont utilisées pour contourner ce probleme dont notamment 1'utilisation des UMI qui
sera détaillée dans le Chapitre 3.

Actuellement, un tres grand nombre de variant callers existent : ils different principale-
ment selon la loi statistique utilisée, les filtres complémentaires incorporés et I'implémen-
tation d’une analyse UMLI. De ces outils, on cite LoFreq [52] et MuTect [53] qui reposent
sur une analyse de fréquence allélique et qui peuvent fonctionner sans ou avec un échan-
tillon normal apparié. MutationSeq [54] quant a lui repose sur de I’apprentissage automa-
tique et nécessite forcément un matched normal sample pour effectuer son analyse. De plus,
les deux variant callers OutLyzer [55] et SINVICT [56] sont congus pour du séquencage
profond (Deep Sequencing) et permettent la détection des variants a tres faible fréquence.
OutLyzer se base sur une estimation du bruit de fond par position alors que SINVICT
repose sur une approche probabiliste en appliquant un modele de Poisson sur les reads.
Finalement, les outils implémentant une analyse des UMI sont peu nombreux vu que
cette utilisation est encore tres récente dans le monde du séquencage NGS. On distingue
principalement MAGERI [57] et DeepSNVMiner [58] pouvant détecter des mutations a
des fréquences minimales de 0,1%. Tous ces outils produisent leurs résultats sous forme
d"un fichier au format VCF (Variant Call Format), un fichier texte formé par au moins huit
colonnes obligatoires, séparées par des tabulations et contenant des informations sur les
variants détectés telles que leur fréquence, leur qualité et leur type. Le format VCF est
décrit en détail dans la Table 2.3.

Les copy number variations (CNV) sont des variations génétiques structurales pouvant
représenter des réarrangements, des gains (duplications) ou des pertes (délétions) d'un
segment, d'un gene ou méme d’un chromosome entier. Un exemple est donné dans la
Figure 2.18. Plusieurs mécanismes peuvent expliquer leur apparition : cependant aujour-
d’hui, ces mécanismes restent tres complexes et mal compris. Les CNV sont estimés a
participer de 18% a la variabilité héritée au niveau de I’expression génique. La détection
des CNV par séquencage nécessite des approches particulieres, différentes de la détec-
tion des mutations qui s’intéresse uniquement a la séquence des reads. Il existe a ’heure
actuelle plusieurs stratégies pour procéder a la détection de CNV a partir de données
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Colonne | Nom Description Type
1 CHROM | Identifiant du chromosome Chatne de caracteres
2 POS Position du variant Entier
3 ID Identifiant du variant Chatne de caracteres
4 REF La base de référence Entier
5 ALT La base alternative Entier
6 QUAL Score de qualité du variant Entier
7 FILTER | Les filtres que le variant a passé Chaine de caracteres
8 INFO Uf1e ' liste des paires <clé>=<valeur> Entier
décrivant le variant

TABLE 2.3 — Présentation des huit colonnes obligatoires d'un fichier du
format VCFE.

S B &3
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FIGURE 2.17 — Les différents types de CNV. La premiere séquence pré-

sente un fragment d’ADN normal contenant trois segments A, B et C. La

deuxieme séquence représente une délétion du segment B et la derniere

séquence met en évidence le cas d'une duplication du segment B présent
en 3 exemplaires. Figure adaptée de [62].

NGS ce qui a conduit au développement de nombreux outils tels que ONCOCNYV [59],
CONTRA [60] ou encore VarScan 2 [61].

La détection des CNV differe de la détection des SNV, cette derniere ne s’intéres-
sant principalement qu’a la séquence des reads. Pour cela, des méthodes particuliéres ont
da étre développées pour la détection des variants structuraux a partir des données de
NGS. La premiere est la méthode de l’alignement des paires de reads [63] : elle repose sur
la distance séparant un read de son mate lors de 1’alignement et donc ne peut fonction-
ner qu’avec des reads pairés. Une autre approche, appelée méthode des reads tronqués,
repose sur l'identification du point de cassure entre un read et son mate dans le cas ol
les deux reads ne s’alignent pas correctement sur le génome [64]. Cette méthode présente
les mémes limitations que celle au-dessus en plus de la nécessité que les reads aient une
longueur assez importante. Ces deux approches ne prennent pas en compte les infor-
mations concernant la position des reads et la couverture d'une région déterminée. Une
approche visant a contourner cette limitation est la méthode de la profondeur des reads
qui se sert de cette information pour détecter les CNV. Elle se base sur le principe que la
profondeur moyenne d’un segment déterminé est proportionnelle a la quantité d”ADN
séquencé et donc moins la quantité d’ADN présente, moins la profondeur. D’autres mé-
thodes existent également telles que la méthode de I'assemblage de novo et la méthode
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par le séquencage de longs fragments qui ne seront pas présentées ici vu que les tra-
vaux principaux effectués pendant cette thése se concentrent sur la détection des CNV
en utilisant les UML

2.5 Syntheése

Dans ce chapitre, les caractéristiques principales de ’ADN et de I’ARN ont été pré-
sentées d'un point de vue biochimique ainsi que leur composition et leur structure. De
plus, nous avons détaillé le mécanisme permettant le passage de I’ADN a I’ARN, ap-
pelé transcription, et celui permettant la formation des protéines a partir de ’ARN ap-
pelé traduction. Ensuite, nous avons introduit les différentes technologies de séquencage
en décrivant les principes biochimiques sur lesquels elles sont fondées ainsi que les ca-
ractéristiques des données produites (longueur des reads, taux d’erreur, ...) par chacune
commengant par les technologies de premiere génération, passant par les plateformes
de deuxiéme génération et finissant par les séquenceurs de troisiéme génération. En-
fin, nous avons présenté trois problématiques essentielles de 1’analyse des données NGS.
Tout d’abord, la correction des erreurs dans les reads visant a diminuer leur impact sur
la qualité des résultats d’analyse. La deuxieme est I’alignement des séquences, étape pri-
mordiale pour toute analyse des données et la troisieme étant le variant calling permettant
de détecter des nouveaux variants de type SNV ou CNV afin de déterminer leur role dans
différentes maladies telles que les cancer.
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Chapitre 3

Utilisation des UMI en NGS

3.1 Introduction

Comme décrites dans le Chapitre 2, les techniques de séquengage de deuxiéme géné-
ration permettent de séquencer de 1’ADN en produisant des reads courts, beaucoup moins
bruités que les reads longs de troisieme génération. Néanmoins, les erreurs de séquencage
rencontrées peuvent compliquer, voire fausser les résultats de certaines applications de
NGS, notamment la quantification et la recherche des variants rares dans lesquelles il faut
étre le plus précis possible. Pour cela, une nouvelle approche visant a étiqueter les frag-
ments d’ADN par des barcodes moléculaires appelés UMI (Unique Molecular Identifiers) a
permis de détecter et méme corriger les erreurs dans les reads ainsi que de quantifier avec
précision le nombre des molécules initiales d’ADN. Cette méthode a été utilisée dans
plusieurs domaines comme le DNA-Seq, le RNA-Seq et aussi le scRNA-Seq (single cell
RNA-Sequencing). Ceci a mené au développement de différents outils afin de profiter de
I'information additionnelle apportée par la présence des UMI dans les reads.

Ce chapitre présente donc l'état de 'art de certaines applications ot les UMI ont été
efficacement utilisés pour améliorer les résultats obtenus ainsi que les principaux outils
développés permettant I’extraction et la correction des UMI dans les reads mais aussi leur
utilisation efficace pour détecter les variants somatiques avec plus de précision a des
fréquences tres basses.

3.2 Utilisation

Les UMI sont un type de barcodes moléculaires et donc, de courtes séquences utilisées
pour marquer de maniere unique chaque molécule dans une librairie de fragments, four-
nissant ainsi une correction d’erreur et une précision accrue lors du séquencage. Les UMI
sont utilisées pour une large gamme d’applications de séquencage, surtout dans I’analyse
de I'expression des genes RNA-seq et d’autres méthodes de séquengage quantitatif dans
lesquelles 'identification et la suppression des doublons de PCR est essentielle. En effet,
dans tout scénario ot la profondeur du séquengage est un facteur important, les dou-
blons de PCR font augmenter a tort la couverture et, s’ils ne sont pas supprimés, peuvent
donner l'illusion d’une confiance élevée. Les doublons de PCR sont expliqués dans les
Figures 3.1 et 3.2. La Figure 3.1 montre 9 reads alignés sur un génome de référence a une
certaine position dont 4 présentent un variant C. Ces 4 reads ont des coordonnées d’ali-
gnement différentes et donc représentent des reads provenant de fragments différents.
Dans ce cas de figure, la confiance accordée a ce variant est assez élevée. D'une autre
part, la Figure 3.2 présente un exemple reprenant la méme position, le méme nombre de
reads qui y sont alignés et le méme nombre de reads mutés. Cependant, les reads mutés
ont tous les mémes coordonnées d’alignement ce qui montre que les 4 reads proviennent
de la duplication d’une méme molécule initiale. Ces derniers, appelés doublons de PCR,
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*
TGTGTTTCCCGACTTCTAAGTCATGGGGTT

FIGURE 3.1 — Schéma montrant 1’alignement de reads mutés (A>C) avec
des coordonnées d’alignement différentes et donc issus de fragments dif-
férents.

conduisent souvent a une diminution de précision dans les analyses en surestimant le
nombre de reads s’alignant a une certaine position, surtout dans le cas o1 un biais de PCR
est présent lors de I’'amplification. L’amplification par PCR est généralement une étape
nécessaire dans le séquengage car elle augmente le nombre de fragments d’ADN en du-
pliquant chaque molécule plusieurs fois. En ligaturant une courte séquence UMI aléatoire
sur chaque brin de fragment d’ADN avant 'amplification par PCR, les reads séquencés
avec un méme UMI peuvent étre facilement identifiés comme des doublons PCR. En ef-
fet, chaque UMI aléatoire représente une étiquette unique pour chaque molécule d’ADN,
ce qui signifie que tous les doublons de PCR de la méme molécule d’ADN présenteront
le méme UMI. Les UMI sont utiles dans de nombreuses expériences car ils permettent
de réduire des inexactitudes dans le nombre réel de molécules d’ADN/ARN avant une
analyse plus en aval. Dans ce qui suit, nous allons présenter les différents domaines d’ap-
plications ot les UMI ont été utilisés pour obtenir de meilleurs résultats.

3.21 DNA-Seq
3.2.1.1 Détection d'une trisomie 21 par caryotypage digital

La premiere utilisation des UMI a été réalisée en 2012 par Kivioja et al. [65]. Dans cette
expérience, les auteurs ont prélevé I’ADN d’une femme normale ainsi que celui de son
fils atteint du syndrome de Down caractérisé par la présence de trois chromosomes 21 au
lieu de deux. Les deux échantillons d’ADN ont été mélangés (ratio 1 : 1), fragmentés et
puis étiquetés pas des barcodes nucléotidiques uniques, les UMI (dans cette expérience,
les UMI utilisés avaient une taille de 5 pb). Ensuite, ’ADN des deux personnes a été
amplifié et séquencé de fagon a obtenir des reads courts avec les UMI au début.

Les résultats sont présents dans la Figure 3.3. En comparant le nombre total des reads,
la différence n’est pas claire au niveau du chromosome 21 entre I'échantillon mere-fils
(Figure 3.3a) et le caryotype masculin normal (Figure 3.3b). En effet, une ambiguité existe
au niveau du comptage des reads s’alignant sur le chromosome 21 ce qui empéche de
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*
TGTGTTTCCCGACTTCTAAGTCATGGGGTT

FIGURE 3.2 — Schéma montrant 1’alignement de reads mutés (A>C) avec
des coordonnées d’alignement identiques et donc présentant des doublons
de PCR.

conclure précisément sur le nombre de copies présentes dans 1’échantillon (a). En réana-
lysant les résultats et en tenant compte des UMI et non pas du nombre total des reads,
ils ont pu quantifier le nombre de molécules initiales et donc présent dans le tube avant
I'amplification.

La Figure 3.3c présente ces nouveaux résultats. En comptant les molécules initiales au
lieu du nombre total des reads, et en le comparant a un génome humain féminin simulé in
silico,1’ADN séquencé de l’échantillon mere-fils montre clairement un chromosome 21 en
plus, mettant alors en évidence la trisomie 21 du fils. Ainsi, on peut conclure que, contrai-
rement aux anciennes approches, la nouvelle méthode qui se base sur les UMI peut étre
utilisée pour estimer avec précision le nombre de molécules initiales sans forcément avoir
a les observer.

3.2.1.2 Détection des mutations de novo dans du cfDNA (cell-free DNA)

Les auteurs de cette étude ont développé un nouveau systeme permettant 1’amélio-
ration de détection de nouvelles mutations somatiques a de tres faibles fréquences dans
I’ADN plasmatique, ou cfDNA [66]. Ce systéeme est nommé NOIR (Non-Overlapping Inte-
grated Reads) et comprend les deux étapes suivantes :

1. Une nouvelle méthode de séquengage ciblé qui ajoute des séquences de barcodes
moléculaires, les UMI, par ligature d’adaptateur : cette méthode utilise I'amplifi-
cation linéaire pour éliminer les erreurs introduites au cours des premiers cycles
de PCR.

2. La surveillance et la suppression des barcodes erronés. Ce processus implique
l'identification de molécules individuelles qui ont été séquencées et pour lesquelles
le nombre de mutations a été absolument quantifié.

Ce systéme a été testé notamment sur une série de patients atteints d'un cancer gas-
trique et pour lesquels la mutation ¢.747G>C dans le géne TP53 a été validée. L'ADN
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FIGURE 3.3 — Caryotypage digital en comptant le nombre absolu de molé-
cules. (a) Caryotype numérique standard basé sur I’ADN génomique d'un
garcon atteint de trisomie 21 et de sa mere, mixte 1 :1. (b) Caryotype numé-
rique standard d’un échantillon d'un individu masculin avec un nombre
normal de chromosomes. (c) Le méme échantillon que dans (a) mais ana-
lysé par comptage UMI. La fleche met en évidence le nombre de copies
uniformément élevé des régions du chromosome 21. (d) Echantillon simulé
par échantillonnage aléatoire uniforme d’un génome humain normal fémi-
nin. Les chromosomes 21 et X sont indiqués par les deux zones ombrées a
la fin. Figure adaptée de [65].
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FIGURE 3.4 — Taux d’erreur de séquengage pour les régions cibles avec

(noir) et sans UMI (grises). Q5, étiquetage simple brin avec ’ADN poly-

mérase Q5 pour 'amplification par PCR; Pt, étiquetage simple brin avec

I’ADN polymérase Platinum Taq pour I'amplification par PCR; DS (double
strand), étiquetage double brin. Figure adaptée de [66].
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extrait de ces patients a été séquencé en utilisant un Ion Proton Sequencer (Life Techno-
logies). D’abord, pour démontrer la meilleure précision d'un séquengage avec UMI, les
auteurs ont comparé les taux d’erreur obtenus avec trois ADN polymérases différentes :
la Q5 qui fait de I’étiquetage simple brin, la Platinum Tag (Pt) faisant aussi de I’étiquetage
simple brin et la double strand (DS) permettant un étiquetage double brin. Les comparai-
sons ont été réalisées pour chaque enzyme, avec et sans utilisation des UMI. La Figure
3.4 présente les résultats obtenus. Ces derniers montrent clairement que pour les trois
ADN poylmérases, le taux d’erreur obtenu avec des UMI est significativement inférieur
a celui obtenu sans leur utilisation. De plus, on note que la différence entre un étique-
tage simple brin et un étiquetage double brin n’est pas significative, permettant ainsi de
conclure qu’un étiquetage simple brin est suffisant pour améliorer les résultats obtenus.

Ensuite, les auteurs ont testé le systeme NOIR pour détecter une mutation d’un pa-
tient atteint d"un cancer gastrique. La tumeur principale présentait la mutation c.747G>C
dans le gene TP53. Un séquengage avec et sans UMI a été effectué chez ce patient et le ré-
sultat est présenté dans la Figure 3.5. Dans cette figure, on voit clairement que "utilisation
des UMI lors du séquengage a permis d’éliminer la plupart, voire tous les faux positifs
(erreurs de séquencage détectées comme variants par le variant caller) détectés lors d'un
séquencage sans UMI. Le séquencage avec UMI détecte un seul variant seulement : la
mutation c.747G>C.

Finalement, I'utilisation du systeme NOIR a permis aux auteurs de mettre en évidence
des nouvelles mutations dans le gene KRAS chez des patients atteints d'un cancer pul-
monaire. Trois groupes de personnes ont été séquencés : un premier groupe représentant
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FIGURE 3.5 — Les variants détectés par séquengage profond avec et sans

UMIL. Le séquengage avec UMI ne détecte qu'un seul variant. Plus de 20

faux positifs ont été détectés en séquencage sans UMI. La ligne rouge in-

dique le critere de détection des variants proposé par Couraud et al. [67].
Figure adaptée de [66].

le groupe normal (normal) ayant des leucocytes sains, un deuxieme groupe atteint d'un
cancer pulmonaire sans mutation du gene EGFR (Pwt) et un troisieme groupe atteint d’un
cancer pulmonaire avec mutation du gene EGFR (Pmt). Les résultats sont présentés dans
la Figure 3.6. Dans les deux cas (Figure 3.6A, B), tous les variants présents au-dessous de
la ligne grise sont des faux variants et tous ceux au-dessus de la ligne sont des vraies mu-
tations. Dans la Figure 3.6A présentant les variants détectés en utilisant les UMI, aucun
faux variant ne ressort pour les individus normaux, huit nouveaux variants sont détectés
pour les patients Pwt et un nouveau variant chez le groupe Pmt. D’autre part, I’absence
des UMI (Figure 3.6B) rend la détection des variants plus compliquée. Chez les individus
normaux, cinqg variants sont détectés (faux positifs), quatre variants de plus sont présents
chez le groupe Pwt et un variant de plus est trouvé chez les patients Pmt. Ces variants
sont treés probablement des faux positifs démontrant ainsi 1'efficacité de l'utilisation des
UMI pour filtrer efficacement les faux positifs et pour détecter des nouvelles mutations
avec précision.

3.2.1.3 Comparaison entre différents fabricants de kits NGS avec et sans UMI

Afin de définir les bonnes pratiques concernant le choix approprié pour un séquen-
cage ciblé basé sur la PCR, les auteurs de cette étude [68] ont cherché & comparer les
performances obtenues lors d’un séquencage NGS ciblé avec ou sans UMI, en utilisant
les kits de quatre fabricants différents : Archer® Reveal ctDNA™ 28, NEBNext Direct®
Cancer HotSpot Panel, Nugen Ovation® Custom Target Enrichment System, Qiagen Hu-
man Comprehensive Cancer Panel (HCCP) et Qiagen Human Actionable Solid Tumor
Panel (HASTP). Pour chaque kit, les reads bruts ont été analysés et séparés en reads finaux
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FIGURE 3.6 — Détection de novo des mutations KRAS dans du cfDNA pré-
levé chez des patients atteints d'un cancer du poumon. En ordonnée, la
probabilité qu'un variant soit un faux positif, notée P. En abscisse : ADN
normal provenant d’individus sains; Pwt, patients négatifs a la muta-
tion EGFR; Pmt, patients porteurs d’'une mutation EGFR. Le graphique
A montre les résultats du systeme de séquencage NOIR. Le graphique B
montre les résultats des reads sans 'utilisation des UMLI. Les lignes poin-
tillées indiquent le seuil de détection des variants (P = 0,001). Les variants
faux positifs en B sont marqués d’un fond gris. Figure adaptée de [66].

et filtrés. Les reads finaux sont ceux qui s’alignent correctement sur les positions ciblées
par le kit (on-target). Les reads filtrés représentent I’ensemble des séquences non alignées,
les doublons de PCR et les séquences s’alignant sur des positions non ciblées par le kit
(off-target). En effet, les doublons de PCR sont une géne quotidienne dans le séquencage.
IIs sont obtenus lors de I'amplification par PCR et peuvent représenter entre 30% et 70%
des reads obtenus. Ce sont des copies identiques d'une méme molécule initiale d”ADN et
peuvent donc entrainer une sur ou sous-représentation d’un ou de plusieurs fragments
d’ADN. La plupart des pipelines de séquencage recommandent de les supprimer ou au
moins de les marquer avec des UML

En comparant les performances des cinq kits dans la Figure 3.7, on voit clairement
que tous ont du mal a produire une grande quantité de reads on-target sans utilisation des
UML. Le kit Qiagen HASTP est le plus efficace avec 10,1% de reads alignés, un pourcentage
relativement faible. Cependant, en utilisant les UMI, on voit que ce pourcentage passe a
52%. Méme pour les autres kits, les résultats avec UMI ont montré une augmentation
de reads on-target entre 1,7% et 41,9%. Cette augmentation du nombre de reads alignés
est surtout due a une diminution du nombre des doublons de PCR puisqu’ils sont plus
faciles a filtrer en utilisant les UMI.

La Figure 3.8 montre la variation du nombre de molécules uniques en fonction de
la profondeur du séquengage pour les cinqg kits, avec et sans UMIL. De méme, les deux
kits Qiagen avec UMI obtiennent les meilleurs résultats et pour tous les kits, la version
avec UMI présente un plus grand nombre de molécules uniques en la comparant avec la
version sans UMI. Ces résultats mettent en évidence 1'efficacité de 1'utilisation des UMI
pour identifier et supprimer les doublons de PCR dans les expériences de séquencage
NGS ciblé basées sur de I’amplification par PCR.
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3.2.2 RNA-Seq

3.2.2.1 La découverte d'un nouvel artefact de séquencage dans 1’analyse de 1’expres-
sion génique basée sur du RNA-Seq [69]

L'utilisation des UMI dans cette expérience a mené les auteurs a mettre en évidence
un nouvel artefact de séquencage pouvant causer une surestimation du nombre de trans-
crits identifiés pour certains genes et alors fausser les résultats d’une étude d’expression
génique. Typiquement, les UMI sont introduits avant 1’étape de PCR : ils sont attachés
aux fragments d’ADN et sont amplifiés avec ces derniers lors de la PCR. En théorie, les
reads obtenus partageant un méme UMI sont supposés étre dérivés de la méme molécule
initiale. En se basant sur ce principe, les UMI ont été utilisés pour étudier et modéliser la
nature du biais d’amplification par PCR afin de pouvoir le corriger en aval. Cela a eu un
impact significatif sur les études de transcriptomique, dans lesquelles le comptage des
UMI par gene offre des résultats supérieurs au comptage des reads bruts, et fournit donc
des estimations plus précises de 1'expression quantitative des genes.

Sena et al. [69] ont développé des méthodes ciblées RNA-Seq afin d’étudier différents
phénomenes chez Physcomitrella patens avec précision. Au cours de cette étude, ils ont
observé qu’une fraction considérable des reads ayant le méme UMI, correspond a des
positions différentes mais tres rapprochées. Pour un UMI donné, ces positions forment
des regroupements, appelés clusters, de sorte que la majorité des reads s’alignent a la
bonne position, avec d’autres reads, moins nombreux, s’alignant étroitement en amont et
en aval, formant une distribution en forme de cloche. Le groupe des reads étroitement
espacés et partageant un méme UMI est alors appelé cluster. La taille d'un cluster lu par
UMI est le nombre de coordonnées adjacentes partageant ce méme UMI. Cet artefact est
visible dans toutes les librairies contenant des UMI que les auteurs ont créées, et dans
tous les ensembles de données RNA-Seq contenant des UMI collectés dans le domaine
public. Cet artefact a aussi été obtenu en utilisant différents algorithmes d’alignement
STAR [70], GSNAP [71] et HISAT2 [72]. Les différentes observations sont présentées dans
les Figures 3.9, 3.10 et 3.11.

Pour évaluer I'impact de cet artefact sur les estimations de 1'expression génique du
comptage des UMI a des différentes positions dans le méme gene en tant qu’événements
distincts, les auteurs ont compté le nombre d’'UMI par gene, avec et sans regroupement
des reads d’'un méme cluster. Ensuite, ils ont déterminé le rapport du nombre des UMInon
regroupés aux nombres des UMI regroupés représentant le niveau d’expression relatif de
chaque gene. Le nombre de génes et leurs rapports sont représentés sur la Figure 3.12.
Dans tous les cas, une fraction considérable des genes montre des niveaux d’expression
artificiellement élevés. Encore pire, dans le cas de ’ensemble de données Yanail, les genes
ayant une surexpression apparente sont majoritaires.

Finalement, les auteurs conclurent que les séquences portant 1’artefact ont tendance
a contenir de simples répétitions en tandem (short tandem repeats) et que les méthodes
de prédiction de ces répétitions arrivent a bien prédire 1’occurrence de 'artefact mais
pas dans tous les ensembles de données. Ainsi, la présence de ces short tandem repeats
est une cause potentielle de ’apparition de l’artefact, mais qui ne peut que partiellement
I'expliquer.

3.2.2.2 Utilisation des UMI pour éliminer les doublons de PCR en RNA-seq

En premier lieu, les auteurs de cette étude [73] ont cherché a étudier 'impact de la
correction des UMI sur l'identification des doublons de PCR. Pour cela, ils ont simulé un
ensemble de données contenant un nombre suffisant de molécules d’ARN afin d’obtenir
une grande diversité en terme d’"UMI. Le moyen le plus simple de déterminer des reads
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biologiquement identiques est de rechercher ceux qui ont la méme séquence nucléoti-
dique mais marqués par des UMI différents. Cette approche suppose qu’il n’y a pas d’er-
reur dans la réplication ou la lecture des UMLI, car de telles erreurs pourraient rendre des
séquences UMI identiques différentes et vice versa, provoquant une mauvaise identifica-
tion des doublons de PCR. Cependant, des erreurs dans les séquences des UMI peuvent
survenir lors du séquencgage et de I'amplification par PCR, et il a été démontré que la cor-
rection informatique de ces erreurs améliore 1'identification des doublons de PCR ([74],
[75], [76]).

Pour évaluer la précision de l'identification des doublons PCR a I'aide des UM], ils
ont calculé la différence entre le nombre de reads apres élimination des doublons de PCR
(estimation) et la vraie valeur (vérité) par rapport a la valeur vraie (vérité) : (estimation
- vérité) / vérité. Cette métrique reflete la mesure dans laquelle les UMI surestiment ou
sous-estiment la vérité en tant que fraction de la valeur vraie. La Figure 3.13 illustre les
résultats obtenus.

Ensuite, les chercheurs ont comparé 1'identification des doublons par PCR a I’aide des
UMI avec les coordonnées des reads, a I’approche conventionnelle consistant a utiliser les
coordonnées seules. Lorsque seules les coordonnées sont utilisées, 16,4 a 44,5% des reads
sont jugés comme étant des doublons de PCR, alors qu’en utilisant les informations UMI
en conjonction avec les coordonnées d’alignement, seulement 1,89-10,67% des reads sont
identifiés comme doublons (Figure 3.14). Autrement dit, la majorité des reads alignés a
des coordonnées identiques n’étaient en fait pas des doublons de PCR mais plutot des
molécules initiales bien distinctes.

Finalement, les auteurs de 1’'étude ont cherché a caractériser les parametres pouvant
affecter le nombre de doublons obtenus lors d’une expérience RNA-seq. Ils ont d’abord
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analysé un ensemble de cinq librairies avec UMI, faites avec des quantités progressi-
vement décroissantes d’ARN initial et un nombre croissant de cycles de PCR : 4 ug (8
cycles), 2 ug (9 cycles), 1 ug (10 cycles), 500 ng (11 cycles), 125 ng (13 cycles). IIs ont ob-
servé qu’une plus petite quantité d’ARN initial (et par conséquent un plus grand nombre
de cycles PCR) produit des fractions plus élevées de doublons de PCR (Figure 3.15A). Par
exemple, la librairie de 125 ng a 13 cycles a donné 10,7% des doublons PCR, tandis que
la librairie de 4 ug a 8 cycles réalisée par la méme procédure ne contenait que 1,79% de
doublons PCR.

Pour savoir la vraie cause de I'augmentation du nombre de doublons (une amplifica-
tion plus importante ou un ARN initial plus petit), un deuxieme ensemble de neuf librai-
ries UMI RNA-seq a été analysé. Cette fois-ci, toutes les librairies sont générées a partir
d’une méme quantité d’ARN initial (5 ug) mais amplifiées en utilisant 14 a 30 cycles de
PCR. Conformément aux simulations, ces librairies n’ont pas montré de tendance discer-
nable entre la fraction des doublons de PCR et le nombre de cycles de PCR (Figure 3.15B).
Ainsi, on peut conclure que ce n’est pas le nombre de cycles PCR réalisés qui influence le
nombre de doublons PCR obtenus mais plutét la quantité initiale d’ARN analysé.

Les auteurs finissent par conclure que I'utilisation des UMI pour identifier et éliminer
les doublons de PCR reste indispensable pour ne pas les surestimer et alors diminuer
le nombre de transcrits retenus. Ils recommandent aussi que la correction des UMI soit
utilisée pour toutes les expériences de RNA-seq puisqu’elle représente un moyen efficace
pour améliorer la précision de détection, méme si le gain reste minime.

3.3 Outils

Les UMI ont été initialement proposés comme méthode pour compter le nombre de
molécules d’ARNm dans un échantillon et ont depuis été utilisés pour marquer explici-
tement les doublons de PCR. Plus récemment, ils ont servi a identifier en toute confiance
les doublons de PCR dans des expériences de séquencage a haut débit. Depuis leur intro-
duction dans les expériences de NGS, de nombreux outils ont été d’abord adaptés pour
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tenir compte de la présence de ces nouvelles séquences dans les reads comme SAMtools
[48], Picard [77] et GATK [78]. Ensuite, de nouveaux outils ont commencé a apparaitre,
des outils spécialement congus pour résoudre des problématiques apportées par la pré-
sence des UMI dans les reads, tout en restant efficace en terme de temps d’exécution et de
consommation en mémoire (RAM). De ces outils, on cite notamment UMI-tools [35] qui
sert a extraire les UMI des reads et propose plusieurs méthodes pour les corriger, et gen-
core [79] permettant de construire des reads consensus afin de supprimer les erreurs et les
doublons PCR. De méme, des variants callers implémentant une analyse des UMI ont été
développés dont les principaux sont DeepSNVMiner [58], MAGERI [57] et smCounter2
[80].

3.3.1 UMI-tools

Les développeurs de 1'outil UMI-tools ont d’abord montré que les erreurs dans les
séquences UMI sont courantes et par conséquent, ont introduit des méthodes basées sur
des graphes pour tenir compte de ces erreurs et les corriger lors de l'identification des
doublons PCR. En utilisant ces méthodes, ils ont démontré une précision de quantifica-
tion améliorée a la fois dans des conditions simulées et dans des ensembles de données
réelles. Dans les deux cas, la reproductibilité entre les réplicats est améliorée a l’aide de la
méthode proposée basée sur les graphes, ce qui démontre 1'intérét de tenir correctement
compte des erreurs dans les UMI. Ces méthodes sont implémentées dans le logiciel open
source UMI-tools.

Tout d’abord, les auteurs ont supposé que les erreurs dans les UMI créent des groupes
d’UMI similaires & un locus génomique donné. Pour confirmer cela, ils ont calculé le
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FIGURE 3.16 — Modélisation des erreurs dans les UMI. (A) Distances
moyennes d’édition (arrondies aux nombres entiers) entre les UMI avec
les mémes coordonnées d’alignement. Les positions génomiques avec un
seul UMI ne sont pas affichées. (Nulle) Espérance nulle de 1’échantillon-
nage aléatoire des UMI, en tenant compte de la distribution a 1’échelle du
génome des UML. (B) Corrélation entre le taux de duplication et 'enrichis-
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adaptée de [35].

nombre moyen de bases différentes, appelé distance d’édition (edit distance), entre les
UMI s’alignant aux mémes coordonnées génomiques et ont comparé la distribution des
ces distances moyennes a une distribution nulle générée par échantillonnage aléatoire
(donc qui représente le hasard). Les résultats obtenus dans la Figure 3.16A confirment
que les UMI sont plus similaires les uns aux autres que ce que la distribution nulle pré-
voit. Ceci suggeére fortement que les erreurs de séquengage et/ou de PCR générent des
UMI artéfactuels. En outre, I'enrichissement des faibles distances d’édition est bien cor-
rélé avec le taux de duplication par PCR. La Figure 3.16B met en évidence un enrichisse-
ment de 25 fois pour les positions avec une distance d’édition moyenne de 1, par rapport
a la distribution nulle.

En ce qui concerne la correction des UMI, les auteurs ont comparé cinq méthodes
différentes présentées dans la Figure 3.17. La premiere méthode est appelée unique et
suppose que chaque UMI & un locus génomique donné représente une molécule unique
différente. La deuxieme méthode a déja été utilisée par Islam et al. [75] et propose de
supprimer les UMI ayant une fréquence inférieure a 1% de la moyenne de tous les UMI.
Cette méthode est appelée percentile. Les trois dernieres méthodes ont toutes été dévelop-
pées par les auteurs de cet article et se basent sur des graphes reliant des UMI séparés
par une distance d’édition de 1. Dans tous les cas, 1’objectif est de réduire le graphe a un
ou plusieurs UMI représentatifs de I’ensemble des UMI.

La méthode la plus simple est appelée cluster et consiste a fusionner tous les UMI
du graphe, en ne conservant que 'UMI avec le plus grand nombre. Pour cette méthode,
le nombre de réseaux formés a un locus donné équivaut au nombre estimé de molé-
cules uniques. En revanche, cette méthode pourrait sous-estimer le nombre de molécules
uniques, en particulier pour les graphes complexes.

Pour résoudre correctement les graphes complexes, une deuxiéme méthode, appelée
adjacency, a été développée en se basant sur le nombre de nceuds dans le graphe. Le nceud
le plus abondant et tous les noeuds qui y sont connectés sont sélectionnés d’abord. Si cela
ne tient pas compte de tous les nceuds du graphe, le nceud suivant le plus abondant et
ses voisins sont également sélectionnés. Ceci est répété jusqu’a ce que tous les nceuds
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du graphe soient pris en compte. Par conséquent, le nombre total d’étapes nécessaires
pour résoudre le graphe formé & un locus donné est équivalent au nombre de molécules
uniques estimées.

La derniere méthode se base sur le raisonnement que (1) les UMI générés par une
seule erreur de séquencgage doivent étre plus abondants que ceux générés par plus que
deux erreurs et que (2) les UMI résultant d’erreurs de PCR devraient avoir des comptes
plus élevés que les UMI résultant d’erreurs de séquencage. La méthode s’appelle directio-
nal et utilise des liens orientés pour relier les nceuds du graphe. Les nceuds a une distance
d’édition de 1 sont reliés lorsque la distance d’édition les séparant est de 1 et lorsque
ng, > 2n, — 1, ot n, et ny, sont les comptes UMI du nceud a et du nceud b. Dans ce cas,
le lien a une orientation précise et est dirigé, dans notre exemple, du nceud a2 au nceud
b. LU'ensemble du graphe orienté est alors considéré comme provenant du nceud le plus
abondant. La composante —1 a été incluse pour tenir compte des UMI ayant des comptes
faibles, chacun séparé par une distance d’édition de 1 et pour lesquels le seuil 27 seul est
trop restrictif.

Pour comparer la précision des méthodes proposées, un ensemble de données simu-
lées a été produit tout en variant des parametres différents. Pour chaque méthode, la
variation de la métrique log» [(estimation - vérité) / vérité] en fonction du parametre étu-
dié a été analysée. L'augmentation de la longueur UMI ou de la profondeur de séquen-
cage entraine une augmentation linéaire du degré de surestimation des méthodes unique
et percentile (Figure 3.18A, B). Ceci est prévu puisque I'augmentation de 1'un ou l'autre
augmente linéairement la quantité totale des UMI et donc le nombre des erreurs poten-
tielles. En revanche, les estimations des méthodes basées sur les graphes restent relati-
vement stables, la méthode directional montrant la plus grande précision et la plus faible
variance. D’autre part, I'augmentation du taux d’erreur de séquencage conduit a une
surestimation exponentielle pour les méthodes unique et percentile (Figure 3.18C), avec
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une surestimation de 1,3 fois observée pour un taux d’erreur de 0,01 contre < 1,05 fois
pour les méthodes basées sur les graphes. L’augmentation du taux d’erreur au cours de
I'étape PCR a eu un impact similaire (Figure 3.18D). Cependant, cela n’a été observé que
lorsque le taux d’erreur de ’ADN polymérase est simulé a > 0,001, ce qui est considéra-
blement plus élevé que les taux d’erreur rapportés méme pour les ADN polymérases les
moins fiables. Ainsi, cela confirme que les erreurs de séquencage sont susceptibles d’étre
la principale source d’erreurs dans les UMI. La Figure 3.18E montre que 1’augmentation
du nombre de cycles PCR a un impact minime sur la précision relative des méthodes.
Bien que les trois méthodes basées sur des graphes aient fonctionné de maniere tres si-
milaire, la méthode directional a systématiquement donné des estimations plus précises
et moins variables. Par exemple, lorsque la profondeur de séquengage a été augmentée a
400x, la méthode cluster a estimé une moyenne de 19,92 molécules distinctes, 19,94 pour
la méthode adjacency tandis que la méthode directional en a trouvé 19,99 et ceci pour une
vérité de 20 molécules distinctes. Cependant, aucune différence n’a été observée entre la
méthode percentile et unique dans la plupart des conditions testées.

Pour implémenter ces méthodes dans le cadre de la suppression des doublons PCR
des reads bruts, UMI-tools a été développé avec deux commandes, extract et dedup. La
fonction extract prend 1'UMI de la séquence du read d"un fichier FASTQ et1’ajoute a 1'iden-
tificateur du read afin qu’il soit conservé pour les analyses en aval. Cette fonction s’attend
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a ce que les UMI soient contenus au méme emplacement pour chaque read. La fonction
dedup prend en entrée un fichier BAM, identifie les reads avec les mémes coordonnées
génomiques comme des doublons potentiels et supprime les doublons de PCR en analy-
sant les UMI selon la méthode choisie. Le temps requis et les besoins en mémoire pour
exécuter la déduplication dépend du nombre de reads dans le fichier d’entrée, de la lon-
gueur de 1'UMI et du niveau de duplication. Il faut environ 220 secondes et 100 Mo de
RAM pour traiter un fichier d’entrée a une extrémité (single-end) de 32 millions de reads
avec des UMI de 5 pb pour environ 700 000 molécules initiales. UMI-tools est disponible
en tant qu'un module Python depuis PyPI ou conda (umi_tools) mais aussi en tant que
logiciel indépendant depuis GitHub (UMI-tools).

3.3.2 Gencore

L’outil gencore [79] a été développé pour répondre a deux problemes principaux ren-
contrés dans les expériences NGS : la correction des erreurs et la déduplication des reads.
Cet objectif est atteint en se basant sur la méthode de construction d"un read consensus
pour un groupe des reads partageant un méme UMI et s’alignant & un méme locus géno-
mique. Les développeurs de cet outil assurent que gencore accomplit ses fonctions tout
en restant beaucoup moins exigent et plus rapide que les autres outils. Sa particularité est
qu’il rapporte les résultats statistiques aux formats HTML et JSON. Le rapport au format
HTML contient de nombreuses figures interactives indiquant la couverture statistique et
les informations de duplication et de déduplication. Le rapport au format JSON contient
tous les résultats statistiques et est interprétable pour les programmes en aval.

Le logiciel gencore prend en entrée un fichier BAM trié par position et un fichier
FASTA du génome de référence. Siles données ont des UM], elles peuvent étre prétraitées
en utilisant la fonction extract de UMI-tools pour extraire les UMI des reads et les ajouter a
leurs identificateurs. L'outil gencore se sert du génome de référence FASTA pour aider a
la génération des reads consensus. Si les données proviennent dun séquengage ciblé, un
fichier BED peut également étre fourni pour décrire les régions de capture. Dans ce cas,
les statistiques de couverture dans les régions BED seront également rapportées dans les
rapports HTML/JSON. Le workflow de 1'outil est expliqué en détail et est illustré dans la
Figure 3.19. Il peut étre décomposé en six étapes principales :

1. Regroupement par position : toutes les paires de reads mappées sont d’abord re-
groupées par position d’alignement. Les reads s’alignant sur un méme chromo-
some, une méme position de départ et une méme position finale seront regroupés.

2. Regroupement par UMI : pour chaque groupe de reads regroupés par position,
les paires lues sont ensuite regroupées par leurs UMI avec une tolérance d'une
distance d’édition de 1. Si les données n’ont pas d’"UMI, cette étape est ignorée.

3. Filtrage des clusters : chaque cluster sera filtré en comparant le nombre de reads
qu’il contient avec un seuil choisi par "utilisateur.

4. Notation des paires : un score par défaut sera initialement attribué a chaque base
dans les reads. Pour chaque paire de reads dans un cluster, la région superposée
des reads appariés est calculée. Le score de chaque base dans la région de chevau-
chement est ajusté en fonction de sa cohérence avec sa base appariée, en tenant
compte de leurs scores de qualité.

5. Notation des clusters : a cette étape, les scores totaux sont calculés en résumant les
scores calculés dans l'étape précédente.

6. Génération du read consensus : pour chaque position dans un cluster, sa diver-
sité de base est calculée en fonction des scores des différentes bases calculés dans
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FIGURE 3.19 — Workflow de 1'outil gencore. Figure adaptée de [79].

I'étape précédente. Si gencore trouve une base dominante, cette base sera présen-
tée dans le consensus. Egalement, si tous les reads a cette position présentent des
bases avec de faibles scores, la base correspondante dans le génome de référence
sera utilisée. L'utilisation du génome de référence est 1'une des principales diffé-
rences entre gencore et d’autres outils.

7. Production des résultats : une fois le traitement terminé, gencore géneére un ré-
sumé des données avant et apres le traitement. Certaines mesures telles que la
couverture, I'histogramme de duplication, le taux d’alignement, le taux de dupli-
cation et le taux de reads non-alignés sont signalées dans des rapports au format
HTML/JSON. Le rapport HTML contient des figures interactives tres pratiques et
plus faciles a interpréter.

Pour explorer comment gencore élimine les erreurs de séquencage, les auteurs ont
séquencé huit échantillons d”ADN. Les échantillons 1801, 1802, 1803, 1811, 1812 et 1813
sont des échantillons prélevés chez des individus malades alors que les deux échantillons
180N et 181N sont obtenus d’individus sains. Le fichier d’alignement de 1’échantillon
1802 a été analysé manuellement avant et apres traitement. Cet individu porte la muta-
tion ¢.2369C>T dans le gene EGFR et donc le variant en résultant (p.T790M) est un vrai
variant positif. La Figure 3.20 montre la visualisation d’alignement réalisée par Integra-
ted Genome Viewer (IGV) [81] pour les fichiers avant et apres traitement. Sur la Figure
3.20a, qui est le fichier d"alignement original généré suite a I’alignement avec BWA [41], la
base mésappariée T marquée en rouge est la vraie mutation positive EGFR p.T790M. Ce-
pendant, il existe également d’autres bases mésappariées, représentant des faux positifs
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Figure adaptée de [79].

causés par des erreurs de séquengage. Sur la Figure 3.20b, qui est le fichier d’alignement
apres le traitement par gencore, on remarque que les faux positifs ont disparu, tandis que
la vraie mutation positive est conservée. Ce résultat suggere que gencore supprime non
seulement les doublons, mais également les erreurs de séquencage.

Finalement, les auteurs ont voulu démontrer que gencore était plus optimisé que les
autres outils pour la déduplication et la correction des erreurs de séquencage. Ainsi, ils
ont comparé le temps d’exécution de 'outil, sa consommation en RAM et le temps néces-
saire de préparation contre des outils bien connus comme Picard, SAMtools et UMI-tools.
L’outil gencore peut fonctionner sous deux modes, avec ou sans UMI et la comparaison
de performance a été effectuée pour les deux modes. En ce qui concerne les besoins en
mémoire, gencore utilise beaucoup moins de mémoire que Picard et UMI-tools. Cepen-
dant, vu que gencore consomme de la mémoire supplémentaire pour charger le génome
de référence et effectue plus de traitement, il utilise plus de mémoire que SAMtools. Mais,
comme le montre la Figure 3.21, son pic de mémoire est toujours inférieur a 8 Go. Ce
résultat montre que gencore est un outil léger, tres rapide et bien adapté pour une utilisa-
tion sur le cloud. L'outil gencore a été utilisé dans le laboratoire des auteurs pour analyser
environ 10 000 échantillons et est prét & étre adopté par la communauté bioinformatique.
Il est écrit en C++ et est disponible depuis GitHub (gencore) sous une licence MIT.

3.3.3 DeepSNVMiner [58]

Bien que l'utilité du séquencage avec UMI soit claire, ’analyse des données et le va-
riant calling réalisé ne sont pas triviaux. Le défi technique de travailler avec de telles
données est en grande partie dt a la grande variété de méthodes pour attacher des UMI,
des méthodes qui génerent des UMI tres différents en ce qui concerne la longueur totale
de la séquence et leur position sur les molécules par rapport a la séquence d’intérét et/ou
aux adaptateurs. La capacité de travailler avec de telles données nécessite un logiciel per-
mettant d’abord aux utilisateurs de définir la nature de 'UMI dans leur expérience, suivi
d’un flux de travail d’analyse ot1 les UMI sont temporairement supprimés des données
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UMI) doivent préparer les données avant d’effectuer la déduplication,
contrairement a gencore et UMI-tools. Figure adaptée de [79].

de séquence brutes pour I'étape d’alignement, puis restaurés comme moyen de regrou-
pement. Enfin, les variants doivent étre appelés au sein de chaque groupe de molécules
d’entrée partageant un UMI commun, une tache intensive en calcul étant donné le grand
nombre de groupes d’'UMI souvent générés dans une seule expérience. Pour répondre
a ce besoin, T. Daniel Andrews et al. ont développé DeepSNVMiner, le premier variant
caller capable de détecter de rares variants (SNV) en analysant les UMI attachés aux reads.
DeepSNVMiner est un outil autonome et automatisé qui s’exécute dans un environne-
ment Linux ou Macintosh et a été utilisé avec succes méme sur du matériel de bureau
modeste.

Le workflow de DeepSNVMiner consiste a regrouper les reads par UMI, suivi par un
variant calling par groupe d’"UMI, identifiant ainsi les mutations qui existaient dans des
molécules uniques a partir de ’ADN d’origine hétérogene. La Figure 3.22 montre en dé-
tail le workflow de DeepSNVMiner pouvant faire appel a d’autres outils externes. Premie-
rement, I’ensemble des reads est soumis a un controle de qualité préliminaire pour sup-
primer les reads de faible qualité. Les données sont ensuite interrogées pour la présence
d’une séquence d’adaptateur pouvant contaminer les UMI si elles ne sont pas suppri-
mées. Chaque UMI est ensuite identifié sur la base de 1’entrée définie par 1'utilisateur,
supprimé de la ligne de séquence FASTQ et ajouté a I'en-téte du read correspondant. Ces
nouveaux reads et en-tétes sont écrits dans de nouveaux fichiers FASTQ avec les informa-
tions d’en-téte et d’UMI utilisées ultérieurement pour détecter des variants spécifiques
aux groupes partageant un méme UMI. DeepSNVMiner est flexible en ce qui concerne la
structure de la balise UMI vu que sa longueur et son emplacement varient généralement
en fonction du protocole de marquage et/ou de la technologie de séquengage utilisés.
Par exemple, fréquemment 1"'UMI est ajouté uniquement a I'extrémité 5 ‘de la région am-
plifiée, mais dans d’autres protocoles, la séquence de 'UMI est présente a la fois sur
les extrémités 5’ et 3’ et donc doit étre concaténée pour déterminer 1’'UMI final. Ensuite,
les reads modifiés sont alignés contre un génome de référence avec BWA en utilisant un
ensemble de parameétres d’alignement qui permettent les mésappariements mais qui pé-
nalisent 'ouverture d'un espace dans l’alignement, en particulier a la fin des reads. Les
variants sont ensuite identifiés base par base a ’aide de la commande SAMtools calmd
dans une région ciblée dont les coordonnées sont précisées dans le fichier BED fourni
par l'utilisateur. La sortie de calmd est ensuite analysée et les positions des variants et des
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FIGURE 3.22 — Workflow de I'outil DeepSNVMiner. Figure adaptée de [58].

reads dans lesquels ils se produisent sont comptées et regroupées en fonction des UML. Fi-
nalement, des graphiques récapitulatifs facultatifs des variants visualisant leur position
chromosomique et leur fréquence allélique, ou VAF, (Variant Allele Frequency) sont créés
a l'aide du logiciel R.

Pour évaluer les performances de DeepSNVMiner, les auteurs 1’ont comparé d’abord
a des variant callers bien connus comme FreeBayes [82], GATK [78], SAMTools [83] et Lo-
Freq [52] en utilisant des données simulées a des niveaux de dilution variables croissants.
Deux ensembles de données contenant des reads paired-end de 100 pb ont été simulés,
chaque paire de reads ayant un UMI de 10 pb généré aléatoirement et attaché a 1'extré-
mité 5. Le premier ensemble de données ne contient aucune mutation tandis que le se-
cond ensemble de données d’entrée contient des variants (SNV) générés aléatoirement.
Le mélange des deux ensembles de données a des concentrations appropriées simule
des niveaux de dilution de 0%, 50%, 90%, 99%, 99,9%, 99,99%, 99,999% et 99,9999% avec
un total de 4 000 000 de reads paired-end. Pour chaque niveau de dilution, ces reads ont
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d’abord été alignés sur le chromosome 22 et les variants appelés a I'aide de DeepSNVMi-
ner, FreeBayes, GATK, SAMTools et LoFreq. Les taux de faux positifs et de faux négatifs
ont ensuite été calculés et sont reportés dans la Figure 3.23. Que ce soit pour le taux
de faux positifs (Figure 3.23A) ou faux négatifs (Figure 3.23B), on voit clairement que
DeepSNVMiner affiche un taux toujours inférieur aux autres variant callers et ceci pour
toutes les dilutions.

Enfin, DeepSNVMiner a été testé en exécutant une série de dilutions avec de ’ADN
génomique de deux lignées cellulaires dont I'une contient un variant somatique hétéro-
zygote connu. Cette mutation est un SNV connu au sein du géne MYD88 a L265P ou
chr3: 38172641, une mutation somatique se produisant fréquemment dans le lymphome
non hodgkinien (LNH). II serait cliniquement utile de disposer d"une méthode pour dé-
tecter et dénombrer les cellules rares porteuses de cette mutation dans des échantillons de
sang ou de moelle osseuse. De la méme facon que pour le test précédent, les deux lignées
ont été mélangées a des concentrations appropriées pour obtenir des niveaux de dilution
de 0%, 90%, 99%, 99,9%, 99,99%, 99,999% et 99,9999% correspondant a des VAF de 100%,

10%, 1%, 0,1%, 0,01%, 0,001% et 0,0001% respectivement. Les échantillons obtenus ont
été séquencés a l'aide d’un Illumina MiSeq et les reads en résultant ont été analysés avec
DeepSNVMiner, FreeBayes, GATK, LoFreq et SAMTools et la capacité a détecter la mu-
tation hétérozygote a été mesurée. DeepSNVMiner a réussi a détecter la mutation dans
les niveaux de dilution jusqu’a 1/1000 contre a 1/100 pour LoFreq, 1/10 pour GATK,
et uniquement dans I’échantillon non dilué pour FreeBayes et SAMTools. La mutation a
été détectée de maniere fiable a des concentrations de 1/1000 par DeepSNVMiner mais

pas a des concentrations de 1/10000 (Figure 3.24), indiquant que la limite de détection
inférieure se situe quelque part dans cette plage.

3.34 MAGERI [57]

MAGERI est un logiciel présenté en 2017 et qui implémente des méthodes d’extrac-
tion et de traitement des séquences UMI, une méthode d’assemblage qui regroupe les
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L265P MYDS88 sur une série de dilutions croissantes entre DeepSNVMiner,
FreeBayes, GATK, LoFreq et SAMtools. Figure adaptée de [58].

reads marqués avec le méme UMI pour former des reads consensus, et des modules d’ali-
gnement de consensus et de variant calling. Le pipeline corrige les erreurs dans les sé-
quences UMI et effectue un assemblage de consensus robuste capable de gérer des reads
avec des taux d’erreur relativement élevés et les indels. Il profite également de la réduc-
tion des données grace a la formation de consensus et de la connaissance a priori des posi-
tions des régions cibles pour exécuter un algorithme d’alignement tres sensible. Comme
la correction UMI supprime presque toutes les erreurs de séquengage, MAGERI implé-
mente un modele de score de qualité qui tient compte des erreurs de PCR introduites au
stade de l'attachement de I'UMI et des erreurs de PCR du premier cycle qui peuvent se
propager pour devenir des variants dominants dans la séquence consensus. Le workflow
de MAGERI est illustré dans la Figure 3.25.

Pour tester la précision du pipeline MAGER], les auteurs ont sélectionné un standard
de référence contenant des mutations a des fréquences alléliques connues. Cet ensemble
de données de référence est utilisé pour évaluer la précision du traitement des données
étiquetées avec des UMI et des variant callers. L’étalon de référence a été utilisé tel quel
ou mélangé avec de ’ADN d’un donneur sain dans un rapport de 1 : 9 pour obtenir
un spectre de variants connus avec différentes fréquences regroupées en trois niveaux
(0,1%, 1% et 5+%), tandis que I’ADN du donneur sain seul servait de témoin négatif.
En total, 112 mutations validées sont présentes dans la référence. De ces 112 variants,
50 ont une fréquence autour de 0,1%, 50 ont une fréquence d’environ 1% et seulement
12 ont une fréquence > 5%. MAGERI a été utilisé pour analyser les données et détecter
ces variants. Les résultats du variant calling sont présentés dans la Figure 3.26. MAGERI
réussit a détecter tous les variants de fréquence > 5%, 46 des 50 variants (92%) ayant une
fréquence de 1% et 43 des 50 variants (86%) a 0,1%.

Finalement, pour démontrer 1’applicabilité du logiciel MAGERI a détecter des muta-
tions ponctuelles bien précises dans différentes types d’échantillons, les développeurs du
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- Correction des UMI
- Application des filtres de qualité
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FIGURE 3.25 — Workflow de I'outil MAGERI. Figure adaptée de [57].
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FIGURE 3.26 — Nombre de variants détectés pour chaque niveau de fré-

quence par MAGERI. Les zones ombrées montrent les intervalles de

confiance a 95% pour la fraction attendue des variants récupérés. Figure
adaptée de [57].
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logiciel se sont attaqués au probleme de la détection de I’ADN tumoral circulant (ctDNA)
dans le sang périphérique des patients cancéreux. Des échantillons d’ADN de tumeur et
de plasma sanguin de deux patients atteints de mélanome ont été séquencés en utilisant
un protocole de préparation de librairie basé sur les UMI. Les résultats de la Figure 3.27
montrent le variant calling réalisé pour ’exon 15 du gene BRAF (les deux tumeurs étaient
connues pour abriter la mutation du chromosome 7 dans le gene BRAF g.140453136A>T).
La mutation g.140453136A>T a été détectée dans ’ADN plasmatique des deux patients
a une fréquence de 0,4% et 3,3% respectivement. Notamment, le plasma du premier pa-
tient contenait aussi la mutation g.140453137C>T a une fréquence de 0,4%. Cette derniere
est détectée conjointement (c’est-a-dire dans des groupes de reads ayant le méme UMI)
avec le variant g.140453136A>T. Le variant g.140453137C>T est également présent dans
I’échantillon de tumeur correspondant, bien qu’a une fréquence beaucoup plus inférieure
a celle du variant g.140453136A>T. La probabilité de détecter conjointement cette paire
de mutations simplement par hasard est P < 10718, ainsi le premier patient démontre
un cas intéressant d"une sous-population rare de cellules tumorales dominante dans son
ADN tumoral circulant. Les résultats obtenus avec MAGERI montrent qu’il peut étre uti-
lisé dans un large éventail d’analyses en aval, telles que la détection des variants a tres
faible fréquence (jusqu’a 0,4%) ainsi que I’annotation des effets de variants surtout s’il est
relié a des bases de données de variants telles que dbSNP ou COSMIC.

3.3.5 smCounter2

Chang Xu et al. ont présenté smCounter2 dans leur étude en 2019 [80], un variant caller
basé sur les UMI et congu spécifiquement pour la détection des SNV et des indels avec
grande précision. L'outil smCounter2 adopte trois modeles statistiques différents pour
détecter les erreurs dans les reads : la distribution béta pour modéliser les taux d’erreur de
séquencage, la distribution béta-binomiale pour modéliser le nombre d’"UMI portant une
base alternative et un modéle de régression pour détecter les erreurs potentielles dans
les régions homopolymériques. Une caractéristique importante de smCounter2 est que
les parametres du modéle sont ajustés dynamiquement pour chaque jeu de reads d’en-
trée. Il présente un seuil de détection de 0,5% et donc il est bien adapté aux expériences
NGS pour la détection des variants rares. Les modéles statistiques utilisés par défaut sont
spécifiques aux données QIAseq et donc, avant toute utilisation, de nouveaux modeles
doivent étre générés par l'utilisateur si les données utilisées proviennent d’un autre kit.
Le workflow de smCounter2 est présenté dans la Figure 3.28. Le logiciel smCounter2 com-
mence par des étapes de traitement des reads pour supprimer les adaptateurs, identifier
la séquence UMI dans le read et ’ajouter a I’en-téte, et supprimer les reads trop courts. Les
séquences restantes sont ensuite mappées sur le génome de référence avec BWA-MEM,
suivi d"un filtrage des reads mal alignés. Un UMI avec un nombre de reads trés petit est
combiné avec une famille de reads beaucoup plus grande sileurs UMI sont a une distance
d’édition de 1. Une fois le regroupement par UMI terminé, les reads sont produits sous
format BAM pour commencer le variant calling. smCounter2 parcourt la région d’intérét
et traite chaque position indépendamment. A chaque position, les reads passent par plu-
sieurs filtres de qualité et les reads de haute qualité restants sont regroupés pour former
des reads consensus par UMI. Les variants potentiels détectés a cette étape sont ensuite
soumis a des filtres supplémentaires comme les filtres pour le biais de brin et les homo-
polymeres. Enfin, les variants sont annotés et produits dans un fichier VCE. Pour une
meilleure flexibilité, les utilisateurs peuvent choisir d’exécuter uniquement le variant cal-
ling sur un fichier BAM déja traité par le programme UMI-tools pour extraire les UMI et
fgbio (https :/ /github.com/fulcrumgenomics/fgbio) pour construire les consensus.
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FIGURE 3.27 — Détection de variants du gene BRAF dans des échantillons
de tumeurs et de plasma de deux patients cancéreux. Chaque point re-
présente un variant et est coloré selon le score de qualité calculé par MA-
GER]I, le panneau supérieur de chaque graphique montre les bases de ré-
férence (en haut) et alternatives (en bas). Les fleches rouges indiquent le
variant g.140453136A>T alors que les fleches bleues indiquent le variant
£.140453137C>T. Les variants dépassant le seuil Q 20 (P < 0,01) sont indi-
qués par des cercles en gras. Figure adaptée de [57].
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FIGURE 3.28 — Workflow de 1'outil smCounter2. Figure adaptée de [80].

Les développeurs de smCounter2 1'ont comparé a quatre variant callers différents (fg-
bio + MuTect, fgbio + MuTect2, fgbio + VarDict et smCounter) sur un échantillon qui
contenaient des variants a une fréquence de 0,5%. Les trois premiers algorithmes repré-
sentent ’approche en deux étapes consistant a utiliser 1’outil fgbio pour construire les
reads consensus et ensuite utiliser un variant caller conventionnel pour la détection des
variants a faible fréquence comme MuTect, MuTect2 [53] et VarDict [84]. smCounter est
I’ancienne version de smCounter2 capable de réaliser un variant calling basé sur les UML
Les résultats de la Figure 3.29, stratifiés par type de variant (SNV et indel) et par région
génomique (toutes, codantes et non codantes), ont été mesurés en calculant la sensibilité
et le taux de faux positifs par mégabase (FP/Mbp) a plusieurs seuils : le Q-score pour
smCounter2, I'indice de prédiction pour smCounter, rapport de vraisemblance pour Mu-
Tect et MuTect?2 et la fréquence allélique minimale pour VarDict. smCounter2 a surpassé
les autres méthodes dans toutes les catégories. Dans les régions codantes, smCounter2 a
atteint une sensibilité de 92,4% a 12 FP/Mbp pour les SNV et de 84,4% de sensibilité a
7 FP/Mbp pour les indels. Dans les régions non codantes, smCounter2 a pu maintenir
une précision comparable pour les SNV (83,3% sensible a 4 FP/Mbp), mais produit une
sensibilité plus faible (56,8%) et un taux de faux positifs plus élevé (42 FP/Mbp) pour les
indels. Ces résultats démontrent la grande efficacité de smCounter2 et le grand intérét de
son utilisation dans des études cliniques sur des échantillons de patients pour améliorer
la détection des variants rares dans les tumeurs comme dans le plasma.

3.4 Synthése

Dans ce chapitre, nous avons décrit 1’état de 1’art des principales publications se ser-
vant de 'étiquetage de I’ADN par des UMI pour mettre en évidence de nouveaux résul-
tats et améliorer des résultats obtenus auparavant sans utilisation des UMI. Nous avons
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présenté trois études ot1 les UMI ont été utilisés dans du DNA-seq pour détecter une tri-
somie 21 par caryotypage digital, détecter des mutations de novo dans du cfDNA et pour
démontrer que l'utilisation des UMI permet de réduire significativement le taux des dou-
blons de PCR. D’autre part, deux études ont aussi été présentées dans des expériences de
RNA-seq permettant de mettre en évidence un nouvel artefact de PCR jamais décrit au-
paravant ainsi que la suppression des doublons de PCR. Finalement, nous avons décrit
aussi l’état de 1’art des principaux outils se basant sur les UMI. Les outils UMI-tools, gen-
core, DeepSNVMiner, MAGERI et smCounter2 ont été présentés en détail. UMI-tools et
gencore servent principalement a 1’extraction et a la correction des erreurs dans les UMI
et permettent donc une meilleure déduplication des reads. DeepSNVMiner, MAGERI et
smCounter2 sont des pipelines complets et autonomes pour le traitement des données
avec UMI et la détection des variants rares. Les trois outils ont des algorithmes distincts
mais un peu similaires commengant par l’extraction des UMI, la suppression des adapta-
teurs et le filtrage des reads sur des criteres de qualité. Les reads filtrés sont ensuite alignés,
regroupés par UMI pour former des clusters et utilisés pour former des reads consensus
dans lesquels les variants peuvent étre appelés avec grande précision. Cependant, tous
les trois variant callers présentés ont leurs limitations : DeepSNVMiner et MAGERI sont
des pipelines complets et donc mettent un temps supplémentaire pour appliquer leurs
algorithmes de traitement de séquence qui peut s’avérer dans certains cas, considérable-
ment long. De plus, I'outil MAGERI consomme beaucoup de mémoire et avec smCoun-
ter2, nécessitent une modélisation du taux des erreurs spécifique a chaque kit d’analyse.
Ces limitations nous ont motivés a développer un nouveau variant caller autonome, UMI-
VarCal, qui implémente une nouvelle méthode de traitement des UMI dans les reads.
D’autre part, ’absence d’un simulateur de reads avec UMI dédié nous a conduits a en
développer un nous-méme, UMI-Gen, et qui nous a servi a évaluer notre variant caller
contre les autres outils. Ces deux nouveaux outils représentent la partie la plus impor-
tante du travail réalisé pendant cette thése et seront présentés chacun, en détail, dans les
chapitres suivants.






65

Chapitre 4

RT-MLPA et séquencage NGS

4.1 Introduction

Dans le Chapitre 3, nous avons présenté quelques travaux antérieurs dans lesquels les
UMI ont été utilisés avec grand succes pour améliorer les résultats d'une expérience NGS
pour séquencer de I’ADN ou de I’ARN. Dans le domaine de la transcriptomique, 1'étude
et le séquencage de ’ARN ont servi dans plusieurs applications telles que la mesure de
I'expression génique et la détection des transcrits de fusion. La mesure de I’expression gé-
nique sert a quantifier le nombre de molécules d’ARN afin de distinguer entre les génes
surexprimés et les genes sous-exprimés. Ceci est tres utile pour comprendre les diffé-
rentes voies métaboliques a I'origine des différents cancers ou des différents sous-types
d’un méme cancer. De plus, afin de permettre la détection précoce du cancer et donc
d’une altération dans le génome, la détection des molécules chimeres issues d'une re-
combinaison entre des parties de différents chromosomes peut étre appliquée. Ces deux
applications sont tres utilisées au Centre Henri Becquerel au sein de 1'unité Inserm 1245
et plus particulierement dans I'équipe dirigée par le professeur Fabrice JARDIN et spé-
cialisée dans l'étude des lymphomes a 1’échelle moléculaire. Cette équipe utilise la RT-
MLPA couplée a un séquenceur Illumina MiSeq pour séquencer les échantillons d’ARN
des patients. Suite a ce séquengage, une analyse bioinformatique permet de quantifier
I’ARN du patient, déduire le sous-type de son cancer et méme détecter des transcrits de
fusion permettant une prise en charge plus personnalisée et un traitement tres spécifique
et certainement plus efficace.

Dans ce qui suit, nous commencerons par une petite description des différents types
et sous-types des lymphomes pour situer le contexte biologique de ce travail. Ensuite,
nous allons présenter la méthode de quantification par RT-MLPA de premiére génération
et le passage a une variante plus avancée couplée a un séquenceur NGS. Cette derniére
nécessite une analyse bioinformatique plus poussée et un systeme de classification ro-
buste et fiable pour assurer une classification précise des échantillons. Ces besoins nous
ont conduits a développer 1'outil et I'interface RT-MiS permettant de prendre en charge
toute ’analyse bioinformatique et produisant les résultats dans un format clair et facile a
interpréter.

4.2 Leslymphomes

Les lymphomes sont des tumeurs hétérogenes du systeme lymphatique qui se déve-
loppent aux dépens des lymphocytes B ou T, cellules jouant un role essentiel dans les ré-
actions de défense immunitaire. Selon leur nature, les lymphomes sont dits hodgkiniens
ou non hodgkinens, et ont des degrés de gravité variables. Ce sont des cancers relative-
ment fréquents puisqu’ils se placent en France au sixiéme rang en terme d’incidence (4,8
cas pour 100 000 personnes) et au premier rang des cancers chez les adolescents et jeunes
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FIGURE 4.1 - Pourcentage des variants impactant les différents genes en
fonction des sous-types ABC, GCB, PMBL et indéterminés. Les génes sont
regroupés en grandes voies métaboliques [85].

adultes (15-25 ans). Le travail effectué pendant cette these a porté principalement sur les
deux types de lymphome B et T. Dans ce qui suit, les différents types de lymphomes
seront expliqués en détaillant le phénotype général de chacun. Selon la nomenclature
officielle, le nom des genes est écrit en italique alors que le nom de la protéine corres-
pondante s’écrit en romain. Un phénotype présente une liste de marqueurs (et donc de
protéines) surexprimés (indiqués par un "+") et sous-exprimés (indiqués par un "-") ca-
ractérisant chaque entité.

421 Lelymphome B diffus a grandes cellules

Le lymphome diffus a grandes cellules B, ou DLBCL (Diffuse Large B-Cell Lymphoma)
est le lymphome le plus fréquent, représentant environ 40% de 1’ensemble des cas. L’ana-
lyse des profils d’expression génique (GEP) a permis de démontrer 1'hétérogénéité de ces
tumeurs, et a permis d’identifier 3 sous-types moléculaires présentés dans la Figure 4.1.

Le premier sous-type, appelé ABC (Activated B-Cell like), serait issu de la transforma-
tion de lymphocytes B matures au stade plasmablastique. Les anomalies génétiques de
ces tumeurs sont hétérogenes, mais environ 30 a 40% des cas présentent une transloca-
tion du gene BCL6. Le géne CDKN2A y est également délété de facon récurrente, et le
gene BCL2 amplifié. Le développement des techniques de séquencage de nouvelle géné-
ration a également permis de démontrer, notamment grace a des études menées au sein
du CHB [85], que ces tumeurs portent souvent des mutations de genes impliqués dans la
voie de signalisation NF-xB (dans environ 45% des cas), avec notamment des mutations
des genes MYDSS, CD79B et CARD11.

Le deuxieme sous-type, appelé GCB (Germinal Center B-cell like), serait issu des lym-
phocytes B plus immatures, issus des centres germinatifs des organes lymphoides se-
condaires. Il est également associé a des anomalies génétiques qui lui sont spécifiques,
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comme la translocation t(14;18)(q32;q21) ou la perte du gene PTEN. Contrairement aux
DLBCL de type ABC, ils présentent souvent des mutations de génes impliqués dans les
modifications épigénétiques de ’ADN (en particulier du gene EZH?2), ainsi que dans les
voies de l'apoptose/cycle cellulaire (26,3%).

Enfin, le troisieme sous-type appelé PMBL (Primary Mediastinal B-cell Lymphoma), cor-
respond a des tumeurs qui auraient pour origine des lymphocytes B thymiques. Ces can-
cers s’observent souvent chez des femmes jeunes, se développent au niveau du médias-
tin, et sont de pronostic plus favorable. IlIs présentent fréquemment des amplifications
des genes JAK2 et PD1, et des délétions de SOCSI. Les mutations qui leurs sont asso-
ciées touchent souvent des génes impliqués dans la voie de signalisation JAK-STAT, et en
particulier le géne STAT6.

4.2.2 Lelymphome B a petites cellules

Le lymphome B a petites cellules se distinguent des DLBCL puisque la maladie évolue
plus lentement en général et est moins agressive. Cependant, cette forme de lymphome
peut évoluer en DLBCL. Comme pour le lymphome B a grandes cellules, ce type de
lymphome est composé de plusieurs sous-groupes. Les quatre sous-groupes ont été mise
en évidence grace a des études d’analyse moléculaire et histopathologique démontrant
I'hétérogénéité de ces tumeurs.

Le premier sous-type est le lymphome folliculaire, ou FH (Follicular Lymphoma) [86].
Aujourd’hui, le lymphome folliculaire représente entre 20 et 25% des cas de lymphome
non hodgkinien diagnostiqués, et donc environ 3100 nouveaux cas par an en France.
La maladie touche principalement les personnes ayant plus de 60 ans (médiane d’age
de survenue 60 - 65 ans). La majorité des patients présente des ganglions superficiels
touchant la plupart des aires ganglionnaires. C’est une prolifération clonale de cellules
B du centre germinatif (CD10+, CD20+ et CD5-), du follicule du ganglion lymphatique.
Les tumeurs ont généralement un phénotype de marqueurs CD5-, CD9+, CD19+, CD20+,
CD21+, CD22+, CD24+, CD79a+, BCL-2+ et BCL-6+. Une anomalie chromosomique est
présente chez une tres grande partie des patients : en biologie moléculaire, on note un
réarrangement BCL-2/IgH tandis que sur le cayotype, une translocation chromosomique
t(14,;18) (q32;21) est présente.

Le deuxiéme sous-type s’appelle le lymphome lymphocytique ou SLL (Small Lym-
phocytic Lymphoma) [87]. La forme clinique de ce lymphome se distingue par le dévelop-
pement initial de la tumeur dans un organe lymphoide secondaire. C’est une maladie
qui évolue lentement avec une grande chance de guérison pour les formes localisées. La
population tumorale de ces lymphocytes B présentent un phénotype CD5+, CD20+ et
CD23+.

Le troisieme sous-type est le lymphome a cellules du manteau ou MCL (Mantle Cell
Lymphoma) [88]. Cette forme de lymphome est relativement rare (moins de 1000 cas par
an en France) représentant 8 a 10% des lymphomes B. Elle est treés rare chez les per-
sonnes ayant moins de 50 ans et touche généralement les hommes trois fois de plus que
les femmes. La maladie est souvent diagnostiquée a des stades avancés avec des poly-
adénopathies et une atteinte splénique accompagnée d’une dissémination dans la moelle
osseuse. Les lymphomes du manteau sont une prolifération clonale de cellules B trés par-
ticuliéres de la couronne entourant les follicules normaux. Le marqueur de prolifération
Ki67 est exprimé dans 20% des cellules. La translocation t(11;14)(q13;q32) touchant le
gene BCL-1 a été mis en évidence par les analyses cytogénétiques. Cette translocation
place le proto-oncogene CCNDI en 11q13 a c6té d'une chaine lourde d’immunoglobu-
line. En conséquence, une protéine impliquée dans le cycle cellulaire, la cycline D1, est
surexprimée.
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Enfin, le lymphome de la zone marginale ou MZL (Marginal Zone Lymphoma) est
un lymphome non hodgkinien représentant 11% de I'ensemble des LNH [89]. C’est un
groupe hétérogene de lymphomes caractérisés par une prolifération nodulaire puis dif-
fuse de petites cellules caractérisées par un phénotype CD5-, CD10-, CD20+ et CD23-.
Cette famille comprend les lymphomes des tissus associés aux muqueuses en association
avec une infection a H. Pylori, B. Burgdorferi ou C. Jejuni, les formes spléniques associées
a une infection par le virus de I'hépatite C et les formes ganglionnaires envahissant ex-
clusivement la moelle osseuse et les ganglions.

423 LelymphomeT

Les lymphomes T périphériques représentent 6,3% des lymphomes non hodgkiniens,
soit 1600 nouveaux cas/an en France [90]. La classification OMS 2016 répertorie 27 enti-
tés de néoplasies lymphoides T matures [91]. L'hétérogénéité et la rareté de ces tumeurs
complexifient le diagnostic histopathologique, en 1’absence de marqueur immunophéno-
typique spécifique et d'une reproductibilité variable entre pathologistes [92, 90].

L’AITL (Angiolmmunoblastic T-cell Lymphoma) touche essentiellement les adultes agés
(age médian de 60 ans), présentant des adénopathies périphériques diffuses, des signes
généraux, une atteinte extra-ganglionnaire fréquente, ainsi que des anomalies biologiques
hématologiques et immunologiques (Figure 4.2A). Le diagnostic histopathologique est
caractérisé par un infiltrat cellulaire diffus, constitué de lymphocytes T tumoraux de taille
moyenne aux cytoplasmes clairs, de phénotype TFH (T Follicular Helper) BCL6+, PD1+,
CXCL13+, ICOS+, CD10+ et CXCR5+. Les cellules tumorales sont souvent peu nom-
breuses, dispersées au sein d"un microenvironnement inflammatoire polymorphe, consti-
tué de petits lymphocytes B et T réactionnels, d’histiocytes, de polynucléaires éosino-
philes, de plasmocytes et de grands lymphocytes B infectés par l'EBV (Epstein-Barr Virus).
Cet infiltrat s’accompagne d'une hyperplasie des veinules postcapillaires et d 'une expan-
sion du réseau de cellules folliculaires dendritiques (qui expriment également CXCL13).
Récemment, les techniques de séquengage haut débit ont identifié des mutations de genes
impliqués dans la régulation des mécanismes épigénétiques, notamment DNMT3, TET2
et IDH2, ainsi que des mutations récurrentes du gene RHOA [93, 94, 95, 96, 97].

L'ALCL (Anaplastic Large Cell Lymphoma) ALK+ est plus fréquemment observé chez le
sujet jeune, avec une légere prédominance masculine, et se manifeste par des adénopa-
thies diffuses, des signes généraux, et une atteinte extra-ganglionnaire fréquente (Figure
4.2B). Le pronostic est favorable comparé aux autres entités, avec une survie globale a 5
ans de 58-70%. L’ALCL ALK+ est caractérisé par une prolifération de cellules tumorales
cohésives de grande taille, au noyau proéminent excentré, en forme de fer a cheval, appe-
1ées hallmark. En immunohistochimie, les cellules tumorales expriment fortement CD30,
les marqueurs de cytotoxicité (Tial, perforine et granzyme B) et BCL6. Le diagnostic est
posé par la positivité de I'immunomarquage pour la protéine ALK, due a une transloca-
tion chromosomique impliquant le géne ALK situé sur le chromosome 2 [98].

L’ALCL ALK- a été individualisé dans la classification OMS en 2008. Cette entité
concerne l'adulte d’age moyen (40-65 ans). L'atteinte ganglionnaire est prédominante.
Le pronostic est plus péjoratif que celui de 'ALCL ALK+, avec une survie globale a 5
ans comprise entre 34 et 49%. Le diagnostic d’ALCL ALK- repose sur une morphologie
identique a I’ALCL ALK+ ainsi qu’une expression intense et homogene de CD30 [98].
L’expression des marqueurs cytotoxiques n’est pas requise pour le diagnostic. Il s’agit
d’un groupe tres hétérogene sur le plan moléculaire, avec une valeur pronostique diffé-
rente selon les anomalies moléculaires impliquées [99].



4.2. Les lymphomes 69

La leucémie/lymphome T de 1’adulte (ATLL) est essentiellement observée dans les
régions endémiques ou il existe une forte prévalence de l'infection par le virus HTLV-
1 au sein de la population (Figure 4.2C). L'infection par le rétrovirus HTLV-1 survient
précocement au cours de la vie. L'incidence est estimée a 2 a 4% parmi les patients in-
fectés apres une longue période de latence, secondairement a une intégration clonale
dans le génome. L'infection seule par HTLV-1 n’est pas suffisante au développement de
I’ATLL et nécessite la survenue d’évenements secondaires. L'oncogenese est initiée par
I'expression du gene TAX et du domaine HBZ (HTLV-1 Basic leucine Zipper factor). Il existe
quatre formes cliniques : leucémique ou aigué, lymphomateuse, chronique, et indolente.
Le spectre des lésions histopathologiques ganglionnaires de ’ATLL est extrémement va-
riable, pouvant mimer n’importe quel autre type de PTCL. La forme leucémique est ca-
ractérisée par la présence de cellules tumorales circulantes. Ces cellules tumorales ont un
phénotype CD25+, FOXP3+ et CCR4+ reflétant 1’origine T régulatrice (Treg), mais aussi
GATA3+ induit par HBZ [100].

Les lymphomes NK/T (NKTCL) touchent les sujets d’age moyen (40 ans), le plus
souvent de sexe masculin, originaires d”Asie ou d’Amérique du Sud. L'atteinte est es-
sentiellement extra-ganglionnaire de type nasal, concernant le plus souvent le tractus
aérodigestif supérieur (Figure 4.2E). Les cellules tumorales sont dérivées de cellules NK
ou de lymphocytes T infectés par le virus EBV, ayant un phénotype cytotoxique activé
(Tial+, perforine+ et granzyme B+) en immunohistochimie, et exprimant CD56 de facon
inconstante. La survie est de 50% a 5 ans [101].

Le lymphome T hépatosplénique (HSTL) est un lymphome extra-ganglionnaire rare
et agressif, affectant les sujets jeunes (35 ans) dans un contexte d'immunodépression ou
de stimulation antigénique chronique (Figure 4.2F). Ce lymphome est caractérisé par une
infiltration tumorale des sinus du foie, de la rate et de la moelle osseuse par des lympho-
cytes T de phénotype CD3+, CD5-, CD56+, Tial+ et granzyme B- [101].

Et finalement, les PTCL-NOS (Peripheral T-Cell Lymphoma, Not Otherwise Specified) cons-
tituent une entité hétérogene, regroupant I’'ensemble des cas qui ne correspondent a au-
cun des sous-groupes définis par la classification OMS (environ 26,9%). Il s’agit d'un
diagnostic d’exclusion, en 1’absence de marqueur histologique ou moléculaire spécifique.
Ces dernieres années, plusieurs études d’expression génique ont permis d’identifier dif-
térentes catégories de PTCL-NOS :

— 14 a4 30% des PTCL NOS expriment des marqueurs TFH, et présentent une signa-
ture d’expression génique de type TFH. De plus, des mutations des genes TET2,
DNMT3A et RHOA, fortement associées a 1’AITL, sont également retrouvées dans
une proportion variable de PTCL-NOS, justifiant le regroupement de ces cas avec
les AITL dans la classification OMS 2016.

— Une proportion variable des PTCL-NOS expriment CD30 en immunohistochimie.
Le diagnostic entre PTCL-NOS CD30+ et ALCL ALK- n’est pas toujours évident,
du fait de criteres histologiques subjectifs, notamment le caractére anaplasique de
la cellule tumorale, ainsi que l'interprétation du marquage immunohistochimique
anti-CD30. Ces cas représentent une partie du groupe CD30TH2 (Voir Figure 4.2D)
observé en RT-MLPA.

— Certains PTCL-NOS expriment les marqueurs de cytotoxicité (Tial, granzyme B et
perforine) sur plus de 30% des cellules tumorales, et sont associés a un pronostic
péjoratif. Cette proportion représente le groupe PTCL cytotoxique.

— Deux sous-groupes ontogéniques de LTP-NS ont été proposés sur la base de profils
d’expression génique et/ou de 'expression des marqueurs Thl (TBX21) et Th2
(GATA3) [102, 103, 104].
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FIGURE 4.2 - Les différents sous-types de lymphomes T. A. AITL (les

fleches montrent les cellules tumorales). B. ALCL (seules les cellules tu-

morales sont représentées). C. ATLL (les fleches montrent les cellules tu-

morales). D. CD30TH2 (seules les cellules tumorales sont représentées). E.

NKTCL (les cellules tumorales sont dans la partie droite de l'image). F.
HSTL (la fleche montre un exemple de cellule tumorale).
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4.3 Analyse par RT-MLPA classique

4.3.1 Principe de la RT-MLPA

Les tests diagnostiques qui ont été développés au laboratoire pour la classification
des lymphomes sont basés sur une méthode de type RT-MLPA (Reverse Transcriptase-
Multiplex Ligation-dependant Probe Amplification). La RT-MLPA est une variation de la ré-
action de polymérisation en chaine quantitative (QPCR), qui permet d’atteindre un haut
degré de multiplexage. Elle a été décrite initialement par Eldering et al. en 2003 [105] et
elle est basée sur l'utilisation de paires d’oligonucléotides spécifiques pour chaque ADNc
ciblé, et qui reconnaissent des séquences adjacentes (Figure 4.3). L'ADNc est ’ADN com-
plémentaire obtenu lors d"une rétrotranscription d’un fragment d’ARN par la transcrip-
tase inverse. Lorsque ces deux oligonucléotides sont hybridés a leur cible, ils peuvent
étre ligués pour former une sonde complete. Tous les oligonucléotides de gauche portent
en 5 une extension d'une vingtaine de paires de bases identiques. De la méme facon,
tous les oligonucléotides de droite portent en 3" une extension du méme type, mais dont
la séquence est différente. L'avantage de diviser la sonde en deux parties est que seuls
les oligonucléotides ligués, et non les oligonucléotides libres, vont pouvoir étre amplifiés
par PCR en utilisant ces queues additionnelles comme amorces. Si les sondes n’étaient
pas divisées de cette fagon, les séquences des extrémités permettraient 1’amplification
des sondes indépendamment de leur hybridation a ’ADNg, et le produit d’amplifica-
tion ne dépendrait pas du nombre de sites cibles présents dans 1’échantillon. Pour tous
les tests développés au sein du CHB, chaque sonde compléte a une longueur unique,
de sorte que les différents amplicons puissent étre séparés par électrophorése. L'une des
deux amorces de PCR étant marquée par un fluorochrome, chaque amplicon génere un
pic fluorescent qui peut étre détecté par un séquenceur capillaire. En comparant les pics
obtenus pour un échantillon donné avec ceux obtenus pour des échantillons de référence,
on peut déterminer la quantité relative de chaque amplicon. L'intensité de fluorescence
est ainsi proportionnelle a la quantité d”ADNc ciblé, et donc au niveau d’expression de
la cible.

4.3.2 Analyse bioinformatique

Un logiciel a été développé, en R, pour gérer les fichiers FSA (extension .fsa) produits
par les séquenceurs capillaires d’Applied Biosystems dans le cadre des expériences RT-
MLPA. Pourvu d’un fichier de configuration approprié, il normalise le signal, infére les
dimensions maximales et calcule les probabilités d’appartenir a une des classes précisées
dans le fichier de configuration. Il a été largement testé sur un analyseur génétique 3130,
mais il devrait étre compatible avec n'importe quel séquenceur produisant des fichiers
FSA.

4.3.2.1 Le fichier FSA

Le fichier FSA est un fichier binaire de type application/octet-stream (extension .fsa)
contenant toutes les informations (date et temps de lancement, les hauteurs des pics cap-
tés, le nom de l'utilisateur, le nom de la machine ainsi que le temps d’injection) concer-
nant un run déterminé.

4.3.2.2 Le fichier de configuration

Le fichier de configuration est un fichier texte normal (extension .conf) comprenant
au moins huit sections représentant chacune le nom d"une fonction du logiciel et contient
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FIGURE 4.3 — Schéma représentant le principe de la RT-MLPA.

Fichier
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des parametres que l'utilisateur peut changer selon son fichier FSA et ses préférences.
Le fichier de configuration contient aussi les parametres d’un modéle bayésien sur les-
quels se base le logiciel pour classer un échantillon déterminé. Les parameétres de cette
section sont le résultat d'un entrainement d’un modele bayésien sur les valeurs exactes
d’expression de certains genes, permettant une classification précise des échantillons.

4.3.2.3 Les fichiers résultats

Apres avoir choisi un (ou plusieurs) fichier(s) FSA avec le fichier de configuration ap-
proprié, ’analyse peut étre lancée. L'analyse prend environ 1 seconde/fichier et produit
comme résultat un fichier PDF contenant le profil d’expression du fichier analysé. En ef-
fet, le graphe obtenu montre l'intensité de la fluorescence capturée pour chaque ADNc
ayant une taille comprise entre 80 et 120 pb. De plus, a droite, on obtient un calcul de
score bayésien avec la probabilité d’appartenir a chacune des classes. En effet, le modele
de classification bayésien de type LPS (Linear predictor Score) est seulement appliqué dans
le cas de classification des lymphomes B entre deux/trois classes différentes. Cependant,
pour les lymphomes T, vu que plusieurs sous-types existent, le modéle bayésien ne peut
pas étre utilisé et le logiciel a recours a un modele de classification par SVM (Support
Vector Machine). Dans les deux cas, le modele se base sur I'expression d’une vingtaine de
genes (spécifiques a chaque type de lymphome) pour effectuer la prédiction. Un exemple
des résultats obtenus pour chaque type d’analyse est présenté dans la Figure 4.4.
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FIGURE 4.4 — Profils d’expression génique de deux échantillons de lym-

phome. (A) Echantillon de lymphome B : la classification a droite montre

qu'il appartient au sous-type GCB. (B) Echantillon de lymphome T : la clas-
sification est de type SVM et elle n’est pas montrée dans cette figure.

4.4 RT-MLPA couplée a un séquenceur NGS

4.4.1 Principe

La RT-MLPA classique présentait deux limitations principales : le nombre de génes
pouvant étre mesurés en méme temps était limité a une vingtaine et un phénomeéne se
saturation de signal qui se produisait lorsqu'un des génes est considérablement surex-
primé. Pour cela, I'équipe de recherche au CHB a cherché a résoudre ces deux problémes
en remplagant le séquenceur capillaire par un séquenceur NGS de type Illumina MiSeq.
Le principe de la nouvelle méthode est illustré par la Figure 4.5. Les premieres étapes sont
identiques a la RT-MLPA classique. Une des différences concerne le nombre de sondes
pouvant étre utilisées simultanément, plusieurs centaines au lieu d’une vingtaine. La
principale évolution consiste en l"utilisation d’oligonucléotides modifiés a 1’étape d’am-
plification par PCR. Au lieu d’amorces classiques, des oligonucléotides rallongés portant
des queues additionnelles permettant ’analyse sur le séquenceur Illumina MiSeq ont été
ajoutées. Pour permettre le séquengage de plusieurs échantillons lors d"'une méme ana-
lyse de séquengage, appelée run, et ainsi diminuer les cofits, ces oligonucléotides portent
également des séquences index qui permettent d’attribuer les séquences détectées aux
différents échantillons analysés. Contrairement au séquenceur capillaire, qui renvoie des
intensités de fluorescence proportionnelles aux niveaux d’expression des genes, le sé-
quenceur Illumina analyse plusieurs dizaines de milliers de courtes séquences indivi-
duelles pour chaque patient, chacune correspondant a une molécule d’ADNc différente
détectée dans 1’échantillon de départ. L'analyse de ces séquences et leur comptage a l'aide
d’outils bioinformatiques dédiés permet d’évaluer directement le niveau d’expression
de chacun des marqueurs. En tenant compte de toutes ces informations, 1’expérience a
été construite de facon a obtenir des reads avec une configuration constante et optimale
pour I’analyse bioinformatique. Nous avons ajouté des UMI de longueur 7 pb au début
des reads, permettant une analyse bioinformatique et une interprétation biologique plus
poussées et surtout plus précises. Ainsi, les reads générés par cette méthode seront com-
posés de cinq parties principales illustrées dans la Figure 4.5 :

— la séquence aléatoire de 'UMI de longueur 7 pb;



74 Chapitre 4. RI-MLPA et séquencage NGS

RT'M_LPA Fluorochrome
classique \
A\
11”2
o
ABI 3130
RT-MiS FlowCell lllumina # Patients
\ /
UMI
L& / " nsex_P7
5 x T
uuuuuu e N
Lﬂ l FlowCell lllumina
lllumina MiSeq T _
A, v A — o !

umi géne/marqueur llu1 P7

FIGURE 4.5 — Schéma représentant la différence entre une analyse RT-
MLPA classique et une analyse RT-MLPA couplée a un séquenceur NGS.

— la séquence d"un des marqueurs ciblés;
— la séquence de Ilul présente a 'extrémité 3" de toutes les sondes de RT-MLPA
(séquence : TCCAACCCTTAGGGAACCC);

— la séquence de I'index/barcode;

— quelques bases résiduelles correspondant au primer Illumina MiSeq P7.

Selon I'expérience réalisée, un run peut produire entre 5 et 20 millions de reads dans
un fichier FASTQ. Le fichier FASTQ doit ensuite subir plusieurs traitements bioinforma-
tiques afin de retrouver efficacement les séquences de chaque patient, extraire et corriger
les UMI, supprimer les doublons de PCR et produire les résultats dans un format facile-
ment interprétable.

4.4.2 Analyse bioinformatique
4.4.2.1 Le fichier d'index

Le fichier d’index est obligatoire pour lancer I’analyse. Ce fichier est sous format CSV
composé de deux colonnes uniquement : le nom de l'index et sa séquence. Ce fichier est
nécessaire afin de retrouver l'identité du patient auquel appartient la ou les séquences en
cours d’analyse. Un exemple d'un fichier d’index est présenté dans la Figure 4.6

4.4.2.2 Le fichier des marqueurs

Comme le fichier d’index, le fichier des marqueurs est sous format CSV également
mais il est composé de trois colonnes : le nom du marqueur, la séquence de I'amorce
gauche et la séquence de I'amorce droite. La séquence de I’amorce a gauche commence
toujours par une série de la lettre N indiquant 'emplacement normal de I'UMI et sa
longueur. Ce fichier est également essentiel a I’analyse qui va chercher a retrouver les
séquences présentes dans ce fichier dans les reads du fichier FASTQ. Un exemple d'un
fichier des marqueurs est présenté dans la Figure 4.7.
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indexName sequence
D701 ACCCCGAGTAAT
D702 ACCCTCTCCGGA
D703 ACCCAATGAGCG
D704 ACCCGTAGCAGT
D705 ACCCGACGTAGC
D706 ACCCATGATGCG
D707 ACCCCATGTAGA
D708 ACCCAATGGACG
D709 ACCCGAGACTGA
D711 ACCCCCAAGTAG

FIGURE 4.6 — Un exemple du fichier d'index.

markerName
AlDez-3
AlDed-5
ALK
ANXAL
APRIL
ASB13
B2M
BAFF
BANK
BCL2elb-2b
BCL2el-2
BCL6el-2
BCL6e3-4
BCMA
BRAFVGO0E
CARDI11
CCDC50
CCHND1
CCND2
CCR4

left
MNMNNNMNTCACTGGACTTTGGTTATCTTCGCAATAAG
MNMNMNNMNAGACAGCTTCGGCGCATCCTTTIG
MNMNNNMNCCTCCGAGAGACCCGCCCTCGCCCG
MNNMNNMNCTGCCTTGCATAAGGCCATAATGGTTAAAG
MNMNMNNMNGTTCCCATTAACGCCACCTCCAAGG
MNMNMNNMNGCACGAGGCCTGCATGAGCG
MNNMNNMNCTTTGTCACAGCCCAAGATAGTTAAGTGGG
MNMNNNMNNAGCTGTCACCGCGGGACTGAAA
MNNMNNMNNGAAAAAGTGGCCTGGAAATGATTCAGCAG
MNNNNMNNAGAGGATCATGCTGTACTTAAAAAATACAA
MNMNMNNMNNCCTGGATCCAGGATAACGGAGGCTGG
MNNNNMNNAAGAAGTTTCTAGGAAAGGCCGGACACCAG
MNMNMNNMNNCATAAAACGGTCCTCATGGCCTGCAG
MNNMNMNNMNCTCTAACATGTCAGCGTTATTGTAATGCAA
MNNMNNMNNAAAAATAGGTGATTTTGGTCTAGCTACAGA
MNNNNMNNCCACTCGGAGATTCTCCACCATTGTGG
MNNMNNMNNGACGACGCATTCAGGAGAAGAAGGATGAG
NNNNNMNACCTTCGTTGCCCTCTGTGCCACAG
MNMNMNNMNNGGTGGCCACCTGGATGCTGGAG
MNMNMNNMNNCCTCAGAGCCGCTTTCAGAAAAGCAAG

right
AACGGCTGCCACGTGGAATTGC
CCCCTGTATGAGGTTGATGACTTACGAGACG
AGCCAGCCCTCCTCCCTGGCCATGC
GTGTGGATGAAGCAACCATCATTGACATTC
ATGACTCCGATGTGACAGAGGTGATGTG
GGAGTTCCGAATGTGTGAGGCTTCTTATTG
ATCGAGACATGTAAGCAGCATCATGGAG
ATCTTTGAACCACCAGCTCCAGGAGAAG
GAGAAATTACGACAACTACGAGACTGCATT
CATCACAGAGGAAGTAGACTGATATTAACA
GATGCCTTTGTGGAACTGTACGGCC
GTTTTGAGCAAAATTTTGGACTGTGAAGCA
TGGCCTGTTCTATAGCATCTTTACAGACCAGTTG
GTGTGACCAATTCAGTGAAAGGAACG
GAAATCTCGATGGAGTGGGTCCC
TGGAGGAAGGCCACGAGGGCC
GACATAGCTCGCCTTTTGCAAGAAAAGGAG
ATGTGAAGTTCATTTCCAATCCGCCCT
GTCTGTGAGGAACAGAAGTGCGAAGAAGAG
CTGCTTCTGGTTGGGCCCAGACCT

FIGURE 4.7 — Un exemple du fichier des marqueurs.
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4.4.2.3 Le fichier FASTQ

Le fichier FASTQ a déja été décrit dans le Chapitre 2. Il est le produit normal d'un
séquencage NGS, dans ce cas effectué par un séquenceur su type Illumina MiSeq. Les
reads qui y sont présents respectent la configuration présentée dans la Figure 4.5.

4.4.24 Mesure de I'expression génique dans les lymphomes

La premiére application de cette nouvelle méthode d’analyse est la mesure de l'ex-
pression génique. En effet, grace a cette technologie, nous avons pu passer de 1’analyse
de 21 genes pour classifier les lymphomes B et T en RT-MLPA classique a 137 genes
actuellement. Ces genes sont le fruit d’'un immense travail biologique et statistique qui
a permis de déterminer les plus discriminants entre les différents types et sous-types
de lymphomes. L'ensemble de genes appartenant a chaque type ou sous-type de lym-
phomes est présenté dans la Figure 4.8. Un modéle statistique de type Random Forest (RF)
a été développé au sein de I'équipe et a été entrainé sur des centaines d’échantillons sé-
quencés dans notre laboratoire.

Les Random Forests constituent une méthode d’apprentissage d’ensemble pour la clas-
sification qui signifie foréts aléatoires et qui est basé sur 1’assemblage d’arbres de décision
(Decision Trees). Un arbre de décision est un outil d’aide a la décision représentant un en-
semble de choix sous la forme graphique d’un arbre. Les différentes décisions possibles
(ou feuilles) sont situées aux extrémités des branches, et sont atteintes en fonction de
décisions prises a chaque étape. Son plus grand avantage est qu’il est lisible et rapide a
exécuter. En revanche, son probléme principal est que sa performance est fortement dé-
pendante de I'ensemble de données utilisé pour 'entrainement. Par conséquent, 1’ajout
de quelques nouveaux échantillons peut modifier radicalement les résultats et le modéle.
Pour résoudre ce probleme, une Random Forest se base sur le principe suivant (Figure
4.9) : au lieu d’avoir un seul modéle compliqué, il utilise plusieurs estimateurs simples et
indépendants. Chaque estimateur est représenté par un arbre de décision unique grace a
un double tirage aléatoire (sur les observations et sur les variables). Ensuite, I'ensemble
de ces estimateurs est réuni pour obtenir la vision globale du probleme. C’est I’assem-
blage de tous ces estimateurs qui rend la prédiction trés précise. A la fin, tous ces arbres
de décisions indépendants sont assemblés et la prédiction faite par la Random Forest pour
un nouvel échantillon est alors obtenue par vote majoritaire de tous les arbres. Le ratio
entre le nombre d’arbres ayant rendu la classe prédite finale et le nombre total des arbres
construits peut servir comme un score de confiance de la prédiction. Le modéle de clas-
sification des lymphomes est illustré dans la Figure 4.10. Il permet de classer n'importe
quel lymphome en trois étapes :

— la premiere étape vise a distinguer entre lymphome B et T.

— La deuxieme étape dépend du premier résultat :

— si le premier test classe 1’échantillon en tant que lymphome T, le deuxiéme
test sera le dernier et classera 1’échantillon en un des huit sous-types de lym-
phomes T (AITL, ALCL ALK+, ALCL ALK-, ATLL, CD30TH2, NKTCL, HSTL
et PTCL NOS).

— Sinon, si le premier test classe 1’échantillon en tant que lymphome B, le deuxie-
me test classera 1’échantillon en lymphome a grandes ou a petites cellules.

— Un troisieme test n’est nécessaire que si 1’échantillon est prédit comme lymphome

B : il sera classé en ABC, GCB ou PMBL si le deuxiéme test lui accorde la classe

de lymphome a grandes cellules et d’autre part, il sera classé en MCL, FL, SSL ou

MZL si le deuxiéme test lui donne la classe de lymphome a petites cellules.
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Geénes ABC Geénes GCB Génes PMBL Expresseurs doubles Autres marqueurs
TACI CD10 IL411 BCLZ2 #1 (exonl-2) EBER1
FOXP1 LMO2 cD23 BCL2 #2 (exon2-3) HTLV1
LIMD1 ASB13 CD30 MYC#1 (exonl-2) Kl67
IRF4 NEK6 MAL MYC #2 (exon2-3) CD68
PiM2 MYBL1 CDS5 CD163
€CDC50 MAML3 cD71 Cellules T CCND1
CREB3L2 ITPKB FGFR1 TCRa CCND2
CYB5R2 SERPINAS JAK2 TCRE ZAP70
SH3BP5 S1PR2 TRAF1 TCRy ANXAL
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FIGURE 4.8 — Les genes utilisés par le Random Forest pour la classification
des lymphomes B et T. Figure adaptée de [106].

Finalement, une analyse de chimeres est effectuée pour s’assurer que 'expérience
s’est bien déroulée. Une chimeére est le produit d'une combinaison de 1’amorce gauche
d’un marqueur A avec I'amorce droite d'un marqueur B. Les chimeres sont considérées
comme un contaminant, car une chimere peut étre interprétée comme une nouvelle sé-
quence alors qu’il s’agit en fait d'un artefact. L'analyse des chimeres vise a retrouver
toutes les chimeres dans les reads et calculer leur pourcentage. Un pourcentage inférieur
a 0,1% reflete normalement une expérience bien réussie.

4.4.2.5 Détection des transcrits de fusion

La seconde application de la RT-MLPA couplée a un séquenceur NGS est son uti-
lisation pour la détection des transcrits de fusion dans différents types de cancers. En
effet, les transcrits de fusion, ou ARN chimériques, résultent de la juxtaposition de deux
genes, précédemment localisés séparément 1'un de I'autre, en raison d’événements chro-
mosomiques ou non chromosomiques. Ils peuvent étre la conséquence de réarrange-
ments chromosomiques structurels ou étre le produit d"un épissage alternatif ou de relec-
tures transcriptionnelles [107]. Les transcrits de fusion peuvent conduire a I’activation de
proto-oncogenes ou a l'inactivation des génes suppresseurs de tumeurs et sont considérés
comme 1'un des principaux mécanismes responsables de la carcinogenese. Les transcrits
de fusion sont considérés comme de puissants biomarqueurs diagnostiques présentant
un grand intérét clinique et sont donc de plus en plus explorés comme potentielles cibles
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FIGURE 4.9 — Le principe d'un classifieur de type Random Forest.
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FIGURE 4.11 — Exemple d’analyse de détection de deux transcrits de fu-
sion A-B et C-D. (A) et (B) représentent respectivement le nombres de reads
bruts et le nombre de molécules uniques (UMI) pour chaque transcrit.

thérapeutiques, notamment dans les sarcomes, les gangliomes et le carcinome pulmo-
naire. Dans ce contexte, les marqueurs recherchés sont, en effet, des combinaisons entre
une amorce gauche d’un marqueur et une amorce droite d'un autre marqueur. Ainsi,
le fichier des marqueurs contient généralement toutes les combinaisons possibles entre
chaque amorce de chaque marqueur. Dans le cas des sarcomes par exemple, le fichier
contient plus de 20 000 combinaisons possibles. Dans ce type d’analyse, le but principal
est de distinguer entre les vrais transcrits de fusion présents initialement dans 1’échan-
tillon et les faux positifs générés par I'expérience elle-méme. C’est ici ot est démontrée
la grande utilité des UMI puisque justement, en supprimant les doublons de PCR, ils
permettent de calculer avec grande précision le nombre de molécules initiales au lieu
de leur nombre brut. Par exemple, dans la Figure 4.11, en comparant le nombre de reads
bruts obtenus pour les deux transcrits de fusion A-B et C-D, on remarque que les deux
ont des comptes comparables (10 245 pour A-B contre 11 657 pour C-D). En regardant
ces comptages seulement, on aurait tendance a dire que le patient est positif pour les
deux transcrits de fusion. Cependant, en regardant le nombre de molécules uniques (ou
nombre d’"UMI) pour chaque transcrit, on constate que ’échantillon initial contenait 1589
molécules distinctes pour A-B alors que seulement 2 pour C-D. De cette maniere, nous
pourrons conclure que ’échantillon est positif au transcrit A-B seulement et que le trans-
crit C-D est, en effet, un artefact. Cette analyse doit étre faite pour toutes le combinaisons
possibles entre les marqueurs.

4.5 Développement de RT-MiS

Ainsi, nous avons développé l'outil RT-MiS capable de gérer 1’analyse bioinforma-
tique pour les deux types d’applications : la mesure de 1’expression génique et la détec-
tion des transcrits de fusion. Dans les deux cas, les premieres étapes sont identiques alors
que 1’étape finale est spécifique pour chaque type d’application. L'outil est implémenté
dans une interface d’analyse web permettant de gérer automatiquement toute I’analyse
bioinformatique de la récupération du FASTQ produit par le séquenceur Illumina jusqu’a
la production des résultats sous forme de graphique facilement interprétable. L'outil et
I'interface on été déposés a I’Agence pour la Protection des Programmes le 14/12/2018
sous le nom de RT-MiS et sous le numéro : IDDNFR001510018000SC201800030000. 11 est
régulierement mis a jour pour 'adapter aux nouveaux domaines d’application mis en
place au CHB (derniére mise a jour en juin 2021).
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FIGURE 4.12 - Le workflow de l'outil RT-MiS. Les fleches en rouge repré-
sentent une opération ayant échouée tandis que les fleches en vert repré-
sentent une opération ayant réussie.

451 L'outil RT-MiS

Le workflow de RT-MiS est illustré dans la Figure 4.12 et consiste en six étapes prin-
cipales : le traitement du fichier FASTQ pour 1l’extraction et la correction des UMI, le
traitement du fichier d'index, le traitement du fichier des marqueurs, la recherche exacte
et approchée des marqueurs dans les reads et, finalement, le calcul et la production des ré-
sultats. L'enchainement et le déroulement de ces étapes permettent d’assurer une analyse
tres efficace que ce soit en terme de temps d’exécution ou de consommation mémoire.

4.5.1.1 Le traitement du fichier FASTQ

Le traitement du fichier FASTQ se fait en trois étapes : 1'extraction des UMI du dé-
but des reads, la filtration des reads et la création d’une structure de données permettant
de stocker I'ensemble des reads et les informations associées a chacun d’eux. La struc-
ture de données utilisée doit permettre d’accéder a un read rapidement a partir d"une clé.
Le fichier FASTQ, décrit dans le Chapitre 2, contient la totalité des reads dans un format
décrivant chaque read sur 4 lignes. La configuration de chaque read est connue et a été
décrite dans la Section 4.4.1 et dans la Figure 4.5. L'extraction des UMI est gérée par un
module écrit en C/C++ dont la fonction est de parcourir I’ensemble des reads du fichier,
extraire les n premiéres bases de chaque séquence et I'ajouter a la fin de l'identifiant du
read, précédée par le caractere "_". Ce module, présenté dans la Figure 4.13, réalise 1'ex-
traction exactement comme 1’outil UMI-tools, décrit en détail dans le Chapitre 3; cepen-
dant, nous avons préféré de réécrire le module en C++ afin d’étre plus rapide (UMI-tools
est écrit en Python) et surtout pour que RT-MiS soit autonome, ne dépendant d’aucun
module extérieur. Le parametre n dépendra de chaque expérience, il doit étre précisé par
l'utilisateur et représente la taille de 'UMI.

Ensuite, la deuxiéme étape consiste a filtrer les reads selon leur score de qualité. En
effet, nous avons développé un deuxieme module en C++ pour transformer le FASTQ
initial (4 lignes par read) en un FASTQ a 2 lignes par read. Ceci permet de réduire la taille
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‘- f'“ RT-MiS extract ‘-I

FASTQ FASTQ_UMI

MO05045:12:000000000-D2THB:1:1102:14691:26625 ________,  M05045:12:000000000-D2THB:1:1102:14691:26625_GACTACA
GACTACAGAGACTACAGACATAGCATACGACT. GAGACTACAGACATAGCATACGACT.
M05045:12:000000000-D2THB:1:1102:17847:23696 4, M05045:12:000000000-D2THB:1:1102:17847:23696_CGTGACG
CGTGACGCGACGACAGGAGATAGAGATAAGA. CGACGACAGGAGATAGAGATAAGA. ..
M05045:12:000000000-D2THB:1:1102:24917:18994 .  M05045:12:000000000-D2THB:1:1102:14691:26625_ACTACGT
ACTACGTAACAGATTTTAGAGACCATATAGAAT. AACAGATTTTAGAGACCATATAGAAT...

® séquence d'UMI
® séquence du read

@ identifiant du read 1

FIGURE 4.13 — L'extraction des UMI par RT-MiS.

du fichier et d’analyser la séquence de qualité plus rapidement. Un seuil de score qualité
est choisi par l'utilisateur et est fixé a 10 par défaut. Pour chaque read, le module convertit
le code ASCII représentant la qualité de chaque base en score de qualité (entre 1 et 41) etle
compare au seuil : si le score est supérieur au seuil, la lettre est gardée en majuscule mais
si le score lui est inférieur, la lettre sera réécrite en minuscule dans le nouveau FASTQ.
Un exemple est présenté dans la Figure 4.14. Les reads ayant plus de lettres en minuscule
qu’en majuscule seront filtrés.

Une fois la filtration terminée, RT-MiS analyse la séquence de chaque read selon le
schéma de la Figure 4.15. Dans la séquence du read, la séquence du marqueur est variable
(selon chaque marqueur) et elle est séparée de la séquence de 1'index par I'espaceur Ilul.
Ilul a une taille constante de a et la taille de la séquence de I'index est aussi constante,
égale a b. Ainsi, en localisant la séquence de Ilul, nous extrayons toute la séquence qui la
précede et la stockons en tant que séquence du marqueur. De l'autre c6té, la séquence de
taille b suivant Ilul représente la séquence de I'index. Une recherche exacte et approchée
(tolérance d’une distance d’édition de 1) sont effectuées sur la séquence du read vu que
I[lul peut contenir des erreurs de séquencage. Pour stocker les séquences obtenues et les
associer a un read, une table de hachage est créée. La table de hachage est une structure
de données ne comportant pas d’ordre (contrairement aux tableaux/listes) et qui permet
une association clé—valeur. Son but - et avantage - principal est de permettre de retrouver
une clé donnée trés rapidement, en la cherchant & un emplacement de la table correspon-
dant au résultat d'une fonction de hachage calculée en temps constant. Cela constitue un
gain de temps tres important pour les grosses tables surtout lors d"une recherche. Ainsi,
l'utilisation de cette structure permet un acces rapide aux informations de chaque read :
elle contient comme clé I'identifiant du read et une liste composée de 'UMI associé, la
séquence de l'index et la séquence du marqueur en tant que valeur. La structure de cette
table est présentée dans la Figure 4.16.

4.5.1.2 Le traitement du fichier d’index

Les deux colonnes du fichier d’index sont analysées ligne par ligne et leur contenu
est stocké dans une table de hachage ayant comme clé le nom de I'index et sa séquence
en tant que valeur.

4.5.1.3 Le traitement du fichier des marqueurs

Le traitement du fichier d’index est relativement simple et ne produit qu'une seule
table de hachage en conséquence. D’autre part, le traitement du fichier des marqueurs
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FIGURE 4.14 - La méthode de filtration utilisée par 1'outil RT-MiS pour
traiter les reads dans le FASTQ. Les lettres modifiées sont représentées en
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FIGURE 4.15 — L'extraction de la séquence de 'index et du marqueur de la
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FIGURE 4.16 — La table de hachage contenant les reads résultant du traite-
ment du fichier FASTQ.
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nécessite plus d’étapes afin d’assurer une recherche approchée efficace. Dix tables de
marqueurs sont produites dans cette étape :

1. clé : séquence du marqueur et valeur : nom du marqueur;
clé : nom du marqueur et valeur : séquence du marqueur;
clé : longueur du marqueur et valeur : nom du marqueur;
clé : les bases 1 a 3 de la séquence du marqueur et valeur : nom du marqueur;
clé : les bases 4 a 6 de la séquence du marqueur et valeur : nom du marqueur;

clé : les bases 7 a 9 de la séquence du marqueur et valeur : nom du marqueur;

N oA LN

clé : les trois bases au milieu de la séquence du marqueur et valeur : nom du
marqueur;

*®

clé : les bases -9 a -7 de la séquence du marqueur et valeur : nom du marqueur;
9. clé : les bases -6 a -4 de la séquence du marqueur et valeur : nom du marqueur;

10. clé : les bases -3 a -1 de la séquence du marqueur et valeur : nom du marqueur.

La premiere structure servira dans la recherche exacte alors que les neuf autres tables
seront essentielles pour réaliser la recherche approchée.

4.5.1.4 Larecherche des index

La recherche des index est une étape essentielle permettant d’attribuer chaque sé-
quence au patient correspondant. Vu que la séquence de 1'index peut contenir des erreurs
de séquengage, une recherche exacte et approchée sont obligatoires et se font en deux
temps. D’abord, la recherche exacte est effectuée en essayant de retrouver la séquence
de I'index dans les clés de la table de hachage des index de la Section 4.5.1.3. Deux cas
existent : si la recherche exacte est réussie, le nom de I'index est récupéré et la recherche
des marqueurs commencera; sinon, le logiciel tentera une recherche approchée. Pour
cela, il va comparer la séquence en question avec toutes les séquences présentes dans la
structure contenant les index tout en calculant la distance avec chacun d’eux. La distance
maximale acceptée est un parametre choisi par l'utilisateur et qui est, par défaut, définie
a 1. Un autre parametre sert a choisir entre la distance de Hamming (valeur par défaut)
ou la distance d’édition. Si la recherche approchée aboutit a retrouver une séquence sem-
blable a celle de I'index analysé, le nom de I'index sera récupéré et la recherche des mar-
queurs est déclenchée. Dans ce cas, un booléen est créé pour indiquer que la recherche
des marqueurs est lancée suite a une recherche approchée aboutie. Cependant, si la re-
cherche approchée échoue, le read est alors ignoré. L'algorithme de la recherche des index
est illustré dans la Figure 4.17.

4.5.1.5 Larecherche des marqueurs

Une fois la séquence attribuée a un nom d’index, la recherche du marqueur est déclen-
chée. Cette étape est nécessaire puisqu’elle permet de compter le nombre de séquences
exprimant un marqueur déterminé. Comme la séquence de I'index, la séquence du mar-
queur est susceptible de contenir des erreurs de séquengage, voire plus puisque sa taille
est plus grande. De ce fait, une recherche exacte et approchée sont également obligatoires
dans ce cas. De la méme fagon que pour les index, la recherche exacte est effectuée en
essayant de retrouver la séquence du marqueur dans les clés de la premiere table de ha-
chage des marqueurs de la Section 4.5.1.4. D’autre part, la recherche approchée utilisée
pour les index ne peut pas étre utilisée ici pour deux raisons principales : nous avons
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FIGURE 4.17 — La recherche exacte et approchée des index dans les reads.
Les fléches en rouge représentent une opération ayant échouée tandis que
les fleches en vert représentent une opération ayant réussie.

beaucoup plus de marqueurs que d’index (entre 137 et 20 000 marqueurs selon 'applica-
tion contre une quarantaine d’index seulement) et que la taille moyenne des marqueurs
est cinq fois supérieure a celle des index (59 contre 12). De ce fait, la recherche approchée
serait tres lente et le temps augmenterait exponentiellement avec le nombre des reads et
le nombre de marqueurs a rechercher. La méthode que nous avons développée consiste a
utiliser les huit structures construites en 4.5.1.4 (3 a 10) a partir du fichier des marqueurs
pour établir moins de calcul de distances. A partir de chaque table, nous récupérons le
nom des marqueurs ayant les mémes caractéristiques que la séquence a identifier. Par
exemple, pour une séquence commengant par ATG, de longueur 55 pb et se terminant
par GCA, nous récupérons de la table 3 tous les noms de marqueurs ayant une longueur
de 55 pb, de la table 4 tous les noms de marqueurs commencant par ATG et de la der-
niere table, tous les noms de marqueurs se terminant par GCA. Ceci est fait pour toutes
les structures de 3 a 10 et les noms obtenus sont ajoutés dans une liste de candidats. En-
suite, nous trions la liste par ordre décroissant de fréquence d’observation dans la liste
pour choisir enfin celui qui sort en téte. Apres avoir récupéré le nom du marqueur, nous
utilisons la table de hachage 2 pour obtenir sa séquence et donc calculer la distance entre
la séquence du marqueur retenu et celle contenue dans la séquence du read. Si cette dis-
tance est inférieure au seuil choisi par l'utilisateur (méme seuil que pour la recherche
des index), le marqueur est sélectionné. Sinon, selon le type d’application, le sort de la
séquence du read est différent. S’il s’agit d’une analyse d’expression génique, le read est
ajouté a une nouvelle table de hachage contenant les chimeres potentielles pour étre ana-
lysé plus tard. Dans le cas d’une analyse de transcrits de fusion, le read est ignoré. L'al-
gorithme de la recherche des marqueurs est illustré dans la Figure 4.18. Si le marqueur
est trouvé suite a une recherche approchée, un compteur spécifique au marqueur et a
I'index sera incrémenté dans une table de hachage spécifique aux comptages diis a une
recherche approchée. De méme, si la recherche exacte du marqueur est réussie mais que
le booléen défini lors de la recherche des index a la valeur false, le compteur de la table
des recherches approchées est incrémenté. Les compteurs exacts se trouvent dans une
autre table et ne sont incrémentés que lorsque l'identification de 'index et du marqueur
sont, toutes les deux, le résultat d’une recherche exacte. Les deux structures de données
sont illustrées dans la Figure 4.19.

4.5.1.6 La correction des UMI

Les tables de hachage produites par la recherche des index et des marqueurs contien-
nent les comptages de chaque UMI pour chaque marqueur et pour chaque index. Les
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FIGURE 4.18 — La recherche exacte et approchée des marqueurs dans les
reads. Les fleches en rouge représentent une opération ayant échouée tandis
que les fleches en vert représentent une opération ayant réussie.
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FIGURE 4.19 — La structure des tables de hachage des comptages résultant
des recherches des index et des marqueurs.
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FIGURE 4.20 - La méthode directional utilisée par 1'outil RT-MiS pour la
correction des UML

deux tables ont des structures identiques, la seule différence étant la valeur des comp-
teurs dans chacune d’elles, ]'une provenant d'une recherche exacte et 1’autre de la re-
cherche approchée. Pour cela, nous allons décrire la correction des UMI sur l'une des
structures seulement, sachant que la méthode est exactement ré-appliquée sur 1'autre.
Comme décrite dans la Figure 4.18, la table est en effet composé de trois tables de ha-
chage imbriquées. La correction des UMI est réalisée pour chaque index et pour chaque
marqueur selon la méthode directional développée par Smith et al. dans 1’outil UMI-tools.
Pour un index et un marqueur déterminés, un graphe est créé entre tous les UMI. Ce
graphe est orienté et il est formé par des nceuds, contenant la séquence de I'UMI et sa
fréquence, et des arétes pour relier les noceuds entre eux. Deux nceuds sont liés si et seule-
ment si deux conditions sont vérifiées :

1. la fréquence d'un des nceuds > 2 x la fréquence de l'autre nceud —1.
2. La distance d’édition entre les séquences des UMI est exactement égale a 1.

Ainsi, en appliquant ces deux regles pour relier les UMI, des clusters bien distincts seront
formés. Pour résoudre le graphe, il suffit de considérer chaque cluster comme un seul
UML. La séquence de I'UMI final sera celle du nceud avec la plus grande fréquence et la
fréquence finale sera la somme de toutes les fréquences du cluster. Un exemple est donné
dans la Figure 4.20. Dans cet exemple, grace a la correction des UMI, on est passé de
12 UMI a 4 UMI distincts seulement. Les UMI gardés sont : ACGTCA (136), ACTTGA
(7), GTAGCA (105) et GTCGCA (59). La correction des UMI est appliquée pour les deux
types d’analyses.

4.5.1.7 La production des résultats

Une fois les opérations de correction et de comptage dans les deux tables de hachage
terminées, le logiciel produira les résultats sous forme de fichiers CSV. Le premier fichier
obtenu contient des statistiques par rapport a la recherche exacte et approchée effectuées.
Des mesures telles que le nombre total de séquences analysées, le pourcentage des sé-
quences sans aucun marqueur trouvé ou encore le pourcentage des reads filtrés y sont
présentes. Deux autres fichiers sont produits contenant les matrices d’expression génique
pour chaque marqueur et pour chaque index. Un fichier contient les comptages prove-
nant de la recherche exacte tandis que l'autre contient ceux provenant de la recherche
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A B C D E F G H | J K

LMO2 JH.Cgamma S1PR2 PD1 SH3BP5 CRBN JAK2 ASB13 CRBN CD23
D701 403 0 562 92 2 13555 569 1006 13126 10
D702 34 0 495 227 148 601 238 0 724 144
D703 12 0 170 679 231 1799 373 356 5276 18
D705 266 0 224 135 " 4257 406 183 3224 64
D707 39 0 9 59 36 315 68 12 375 35
D708 95 0 131 58 29 295 70 5 243 82
D709 38 0 85 0 450 407 429 39 962 66
D711 1673 0 55 61 24 9708 355 58 6492 82

FIGURE 4.21 — Un exemple de la matrice d’expression génique produite

par l'outil RT-MiS.

A B C D E F G H | J
1 marqueur ASB13 CRBN cb23 CXCL13 CCR7XPOWT  JH.Cgamma JAK2 MS4A1 CD95
2 CD38 1 1 5 2 34 1 3 1 2
3 SH3BPS 2 2 2 3 1 2 2 9 3
4 CCND1 2 1 2 1 3 1 1 8 1
5 CCDC50 5 3 2 3 1 2 1 3 1
6 JH-Cmu 7 5 1 2 4 2 1 4 5
7 MEF2B 3 7 6 1 7 2 2 3 4
8 LAG3 5 1 2 2 5 1 6 3 6
9 Ki67 7 8 1 3 2 5 " 2 6
10 PD1 23 1 1 3 8 4 9 1 3
n LMO2 9 1 4 4 5 3 4 1 2
12 PIM2 2 2 5 1 " 2 8 1 2
13 SERPINA9 8 3 1 5 3 2 1 1 1
14 S$1PR2 1 3 1 2 3 5 1 1 1

FIGURE 4.22 — Un exemple de la matrice de chimeres produite par 'outil
RT-MiS.

exacte et approchée. Un exemple de la matrice d’expression génique produite par RT-
MiS est illustré dans la Figure 4.21. Ensuite, un fichier par index est produit contenant
tous les reads dans lesquels la séquence de 'index a pu étre trouvée. Ce fichier contient
cinq colonnes : identifiant du read, séquence du read, UMI, la séquence théorique du mar-
queur et le nom du marqueur (si un marqueur a pu étre identifié, sinon, NA). Finalement,
un fichier (appelé trash.csv) est produit contenant toutes les séquences dans lesquelles la
séquence de Ilul ou d'un index n’ont pas pu étre retrouvées. Dans le cas d"une analyse
de type GEP, un fichier supplémentaire est généré contenant la matrice de comptage de
toutes les chimeéres retrouvées. Un exemple de cette matrice est présenté dans la Figure
4.22. Tous ces fichiers sont stockés dans un répertoire unique et spécifique a 1’analyse lan-
cée et seront utilisés par 'interface RT-MiS dédiée pour générer les résultats sous formes
de graphiques interactifs.

4.5.1.8 Implémentation

RT-MiS est composé de trois outils principaux : un outil pour I'extraction des UMI,
un deuxiéme pour la conversion des FASTQ (format 4 lignes en format 2 lignes) et le troi-
sieme pour effectuer la recherche exacte et approchée des index et des marqueurs. Les
outils d’extraction et de conversion ont été développés en C++ puisqu’ils ne nécessitent
pas de structures compliquées et que le but est de parcourir le fichier le plus rapide-
ment possible. D’autre part, nous avons trouvé que les structures en tables de hachage
nécessaires pour associer des clés a des valeurs (pouvant étre des tables de hachage elles-
mémes) est facilement implémentable en Python grace aux dictionnaires, des structures
de base de ce langage de programmation permettant un acces trés rapide aux valeurs
associées aux clés stockées. Ainsi, 'outil de recherche a été développé en Python : il est
composé de plusieurs fonctions, chacune responsable d"une opération et dont ’appel est
géré par un script principal.
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MiSeq Run Analysis

TBOne_5 (20-03-2018) K
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FIGURE 4.23 — La page d’accueil de 'interface RT-MiS.

4.5.2 L’interface d’analyse dédiée RT-MiS

RT-MiS est un logiciel écrit en Python et exécutable facilement a partir d’une interface
en ligne de commande. Cependant, il a été développé pour permettre aux chercheurs du
CHB, principalement des biologistes, de lancer leurs analyses avec simplicité. Ainsi, le
développement d’'une interface web implémentant 1’algorithme de recherche et d’analyse
nous a paru indispensable. L'interface RT-MiS est la combinaison de plusieurs scripts
PHP, CSS, JavaScript, Ajax et R permettant une gestion compléte de toutes les étapes des
deux types d’analyses a n'importe quel instant. Elle est actuellement utilisée au CHB et
constitue un élément essentiel du travail de recherche réalisé par 1'équipe.

4.5.2.1 La gestion des fichiers d'index

La page d’accueil présentée dans la Figure 4.23 contient tous les éléments nécessaires
pour lancer une analyse. Tout d’abord, il faut choisir un fichier d’index a partir d’un
menu déroulant. Pour ajouter un nouveau fichier d’index, il existe un bouton UPLOAD
NEW INDEX FILE permettant de charger un fichier CSV contenant le nom et la séquence
de chaque index. Une fois la vérification du fichier terminée, il sera ajouté a la liste des
fichiers dans le menu déroulant. L'interface offre aussi la possibilité de créer un nouveau
fichier d’index a partir des barcodes. Pour cela, il faut choisir les barcodes a inclure dans le
nouveau fichier depuis un menu déroulant et lui donner un nom. Si besoin, "utilisateur
peut aussi ajouter de nouveaux barcodes. Le nouveau fichier d'index apparaitra dans le
menu déroulant de la page d’accueil. Ce systéme permet une configuration facilitée pour
les utilisateurs qui doivent parfois gérer plusieurs dizaines de barcodes par analyse et un
controle de la validité des barcodes et de leur séquence respective.
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4.5.2.2 La gestion des fichiers des marqueurs

Indispensable aussi pour lancer une analyse, le choix d"un fichier des marqueurs se
fait a partir d’'un menu déroulant comme pour les fichiers d’index. Pour ajouter un nou-
veau fichier des marqueurs, il existe un bouton UPLOAD NEW MARKERS FILE dédié
comme le montre la Figure 4.23. Ceci permet de charger un fichier CSV contenant le
nom, la séquence gauche et la séquence droite de chaque marqueur. Une fois la vérifica-
tion du fichier terminée, ce dernier pourra étre sélectionné a partir du menu déroulant
de la page d’accueil. Par contre, l'interface n’offre pas la possibilité de créer un nouveau
fichier des marqueurs. Ceci est di au fait que les fichiers de marqueurs utilisés sont sou-
vent les mémes. Par conséquent, "utilisateur n’aura que rarement a en créer un nouveau.
Ici encore, 'objectif est d’éviter les erreurs de manipulation des utilisateurs qui n’auront
a paramétrer qu’une seule fois leur fichier des marqueurs pour une librairie donnée.

4.5.2.3 La gestion des fichiers FASTQ

De la méme fagon, le choix des fichiers a analyser est fait a partir d"'un menu dérou-
lant sur la page d’accueil. Cette liste représente I’ensemble de tous les fichiers éligibles a
une analyse avec RT-MiS. Au CHB, un répertoire sur le NAS (Network Attached Storage)
contient toutes les données brutes produites par le séquenceur Illumina MiSeq. Dans la
mesure ol ce support de sauvegarde integre toutes les données omiques du CHB (DNA-
Seq, transcriptomique, ...), une étape de filtration est réalisée pour ne permettre de lancer
I'outil que sur des fichiers compatibles et pré-traités. Donc, une étape manuelle est re-
quise pour l'ajout d"un fichier dans la liste des fichiers de la page d’accueil. Tout d’abord,
il faut choisir I’'onglet Manage Files et puis cliquer sur Add a new run. Sur cette nouvelle
page, l'utilisateur pourra lancer les modules d’extraction des UMI et de filtration des
reads de 1’outil RT-MiS pour préparer le fichier FASTQ a I’analyse. Une fois les deux opé-
rations terminées, le fichier apparaitra dans le menu déroulant de la page d’accueil et
l"utilisateur pourra le sélectionner pour lancer une analyse.

4.5.2.4 La gestion des analyses

Pour lancer une analyse, l'utilisateur doit obligatoirement choisir un fichier d’index,
un fichier des marqueurs et le fichier qu’il souhaite analyser, chacun du menu déroulant
correspondant. Une fois ces fichiers choisis, trois arguments restent a préciser (Figure
4.23). Le premier correspond au type de 'analyse que I'on souhaite réaliser. Si le bouton
est sélectionné, une analyse du type mesure d’expression génique est réalisée. Sinon, une
recherche de transcrits de fusion est réalisée sur le fichier choisi. De plus, I'interface offre
la possibilité de personnaliser la recherche approchée. L'option s’appelle Allow deletions
in non exact matching et si elle est sélectionnée, 1’algorithme utilisera la distance d’édition
au lieu de la distance de Hamming pour la recherche approchée. Par défaut, cette option
n’est pas choisie et l’algorithme ne considére que les substitutions, et donc la distance
de Hamming, lors de la recherche approchée. Le dernier argument concerne aussi la re-
cherche approchée. Un autre niveau de personnalisation est offert par l'interface. Elle
permet a l'utilisateur de choisir le nombre maximal d’erreurs tolérées lors de la recherche
approchée. Par défaut, ce seuil est fixé a 1. Apres avoir choisi le fichier a analyser, le
fichier des marqueurs, le fichier d’index et avoir réglé les parameétres de recherche, 1'in-
terface lancera 1’analyse en appelant 1’outil RT-MiS pour effectuer la recherche. Une barre
de progression apparait permettant a 1'utilisateur de suivre en temps réel le déroulement
de I'analyse comme le montre la Figure 4.24. En effet, I’analyse est lancée en arriere plan
ce qui permet a l'utilisateur de fermer la fenétre pour y accéder dans un temps ultérieur
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Please be patient! We are processing your run...

Looking for marker sequences in reads...

.
) Analyse other samples
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amples The page will refresh automatically when the analysis is finished

@  Processing Latest Analyzed Runs

Allowed Chimera Allow
Run Name Index File Markers File Mismatches Analysis Deletions Status

180118_M05045_0011_000000000- indexTBOne.csv markersTBOne224.csv 1 True False o
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FIGURE 4.24 — L'interface RT-MiS permet le suivi de la progression d’une
analyse en temps réel.

si besoin, ou encore, de lancer plusieurs analyses simultanément. Une fois ’analyse ter-
minée, l'interface lance une étape de vérification dont le but est de s’assurer que tout
s’est bien passé. Si la vérification réussit, 1'utilisateur sera redirigé vers la page des ré-
sultats. D’autre part, si la vérification échoue, l'interface redirigera 1'utilisateur vers une
page d’erreur pour le notifier que son analyse n’a pas réussi. Généralement, une analyse
n’échoue que si les fichiers des marqueurs et/ou des index ne sont pas compatibles avec
le fichier FASTQ analysé.

Le fait que les analyses soient lancées en arriere plan permet a "utilisateur d’en lancer
plusieurs simultanément. Tenant compte du fait qu'une analyse n’est pas instantanée (la
durée d’exécution dépend du nombre de marqueurs et de la taille du fichier FASTQ, elle
est comprise entre 1 et 5 minutes), la mise en place d'un systeme de gestion des analyses
fut obligatoire. Ce systeme, présenté dans la Figure 4.25, a cinq buts principaux :

— il permet a l'utilisateur de surveiller en temps réel la progression d"une analyse

lancée.
— Il permet a l'utilisateur d’accéder aux résultats des analyses déja réalisées et ter-
minées.

— Lors du lancement d"une analyse, le systeme vérifie qu’elle n’est pas identique a
une analyse qui est déja en cours. Sinon, il redirigera 1'utilisateur vers la page de
progression de I’analyse lancée en premier et ne lancera pas la seconde.

— Lors du lancement d'une analyse, il vérifie qu’elle n’est pas identique a une ana-
lyse qui est déja terminée et dont les résultats sont déja obtenus. Sinon, il redirigera
l'utilisateur vers la page des résultats de la premiere et ne lancera pas la seconde.

— Lors dulancement d"une analyse, ce systeme vérifie si elle ressemble a une analyse
déja terminée et dont les résultats sont obtenus.

Pour tester la ressemblance entre les analyses, ce systéme se base sur le nom du fichier
analysé, le nom du fichier d’index, le nom du fichier des marqueurs, le type de I'analyse
et les parametres de la recherche approchée. S'il trouve que 1’analyse lancée ressemble a
une analyse déja réalisée, il proposera a 1'utilisateur le choix d’accéder directement aux
résultats d'une des analyses similaires ou de lancer son analyse avec les parametres qu’il
avait choisi au début.
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FIGURE 4.25 - Le systéme de gestion des analyses implémenté par 1'in-

terface RT-MiS. Les fleches en rouge représentent une opération ayant

échouée tandis que les fleches en vert représentent une opération ayant
réussie.

4.5.2.3 L’affichage des résultats

La page des résultats est composée de quatre parties principales :

1. analyse et statistiques globales;

2. analyse et statistiques spécifiques a chaque index;

3. une barre de navigation a gauche pour naviguer entre les échantillons;
4. analyse des chimeres dans le cas d"une analyse GEP.

En accédant aux résultats d'une analyse d’un fichier, la page d’accueil montre des infor-
mations générales sur I'analyse telles que le nom du fichier analysé, sa date de lancement
et le nombre total de reads contenus dans le fichier (Figure 4.26). De plus, on trouve les
noms des fichiers des index et de marqueurs utilisés pour effectuer cette analyse. Au-
dessous, deux graphiques renseignent l'utilisateur sur le pourcentage d’informativité du
fichier analysé. L'informativité représente le nombre total des reads dans lesquels une
séquence d’index et une séquence d’un marqueur ont été trouvées. L'informativité sur
cette page représente l'informativité moyenne du fichier, donc la moyenne d’informati-
vité pour tous les index. Deux graphiques sont affichés sur cette page : le premier repré-
sentant l'informativité moyenne exacte (en ne considérant que les séquences retrouvées
par une recherche exacte) et le second représentant I'informativité moyenne approchée
(en considérant les séquences retrouvées suite a une recherche exacte ou approchée). Fi-
nalement, a partir de cette page, on peut télécharger tous les fichiers CSV générés par
I’analyse.

Ensuite, en choisissant un index parmi la liste des index dans la barre de navigation,
les données d’expression et I'informativité de chaque index sont affichées (Figure 4.27).
De plus, la classe de 1’échantillon est donnée seulement dans le cas d"une analyse de type
GEP (Figure 4.28). L'informativité est représentée sous forme d"un histogramme horizon-
tal affichant le pourcentage de reads ayant a la fois la séquence de 'index en question et
une séquence d'un des marqueurs recherchés. Au-dessous, on a le nombre total de reads
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FIGURE 4.26 — La page des résultats montrant les statistiques globales
d’une analyse lancée sur l'interface RT-MiS.

trouvés portant cet index ainsi qu’une estimation du facteur d’amplification spécifique a
cet index. De plus, on y trouve les profils d’expression de chaque marqueur/gene pré-
sent dans le fichier des marqueurs. Le niveau d’expression correspond au nombre de
reads total portant la séquence de I'index en question avec la séquence du géne exprimé.
Les niveaux d’expression sont triés par ordre décroissant facilitant la détection des genes
surexprimés chez un patient et rendant l'interprétation globale du profil plus facile. Des
onglets spécifiques a chaque index permettent d’accéder aux résultats de recherche exacte
seule ou aux résultats de recherche exacte et approchée. Depuis cette page, on peut té-
lécharger les tableaux de comptage de chaque index ainsi que les séquences de tous les
reads portant cet index.

Enfin, dans le cas d'une analyse GEP, I'interface affiche 1’analyse des chimeéres, pré-
sentée dans la Figure 4.29. De la méme facon, un histogramme se trouve tout en haut
pour afficher le pourcentage de chiméres trouvées dans le fichier analysé. Normalement,
ce pourcentage doit étre faible (inférieur a 0,1%) pour s’assurer de la bonne qualité du
séquengage. Le pourcentage est calculé en divisant le nombre total des reads portant des
chimeres sur le nombre total des reads du fichier FASTQ. Au-dessous du pourcentage,
une heatmap est affichée et montre le nombre de reads retrouvés pour chaque chimere. La
heatmap reprend le contenu exact du fichier généré par 1’algorithme de 1’analyse (conte-
nant un tableau bidimensionnel avec 'expression de chaque chimere) et 1’affiche d"une
maniere beaucoup plus facile a interpréter par les chercheurs. Le fichier de la matrice des
chimeres est également téléchargeable depuis cette page.

4.6 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons présenté la RI-MLPA classique ainsi que la nouvelle
méthode consistant a utiliser la RI-MLPA couplée a un séquenceur NGS. Cette méthode
peut étre utilisée dans plusieurs applications et est actuellement utilisée dans le domaine
de la transcriptomique par 1'unité Inserm 1245 au Centre Henri Becquerel pour effec-
tuer des mesures d’expression génique afin de classifier les échantillons et aussi pour
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FIGURE 4.27 - La page des résultats montrant les niveaux d’expression
d’une analyse de recherche des transcrits de fusion lancée sur l'interface
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FIGURE 4.29 — La page des résultats montrant 1’analyse des chimeres suite
a une analyse de type GEP lancée sur l'interface RT-MiS.

rechercher des transcrits de fusion dans les ARN extraits, un élément trés utile dans le
diagnostic de différents cancers. Nous avons présenté 1’outil RT-MiS, un logiciel permet-
tant d’extraire les UMI et filtrer les reads d’un fichier FASTQ. Ensuite, en lui fournissant
un fichier d’index et un fichier des marqueurs, il est capable d’effectuer des recherches
exactes et approchées dans chacun des reads pour l'attribuer au bon index et identifier la
séquence du marqueur qu’il exprime. Les algorithmes de recherche utilisés sont tres effi-
caces en terme de temps et de consommation en mémoire : le temps et la consommation
en mémoire augmentent linéairement avec la taille du FASTQ, la profondeur du séquen-
cage et le nombre de marqueurs. RT-MiS integre aussi une méthode de correction des
UMI permettant de supprimer les doublons de PCR et retrouver le nombre de molécules
uniques avec une grande efficacité. La correction des UMI est tres utile, voire indispen-
sable dans des applications telles que la détection des transcrits de fusion puisque la pré-
sence des doublons de PCR est susceptible de fausser les résultats de 1’analyse. Dans le
cas d’une analyse pour la mesure d’expression génique, une analyse des chimeres est ef-
fectuée reflétant le degré de réussite de I'expérience. De plus, un modele de classification
de type Random Forest est appelé pour classer les échantillons analysés selon les niveaux
d’expression de chaque gene. Cet outil a été implémenté dans une interface web permet-
tant de gérer automatiquement la plupart des étapes de 1’analyse, de la récupération du
fichier FASTQ brut jusqu’a la production des résultats sous formes de graphiques inter-
actifs, plus pratiques a utiliser et plus faciles a interpréter. L'interface d’analyse RT-MiS
est aujourd’hui l'un des principaux outils d’analyse au CHB; elle constitue une énorme
base de données de tous les patients séquencés, analysés et classés grace a cet outil et
permettant, aprées chaque analyse, d’entrainer a nouveau le modele de classification pour
I’améliorer.
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Chapitre 5

Détection des variants somatiques

5.1 Introduction

Dans le Chapitre 4, nous avons présenté comment les UMI peuvent étre utiles dans
le domaine de la transcriptomique. Cependant, ils peuvent avoir une tres grande utilité
aussi dans le domaine de la génomique et surtout, pour la détection des variants soma-
tiques. Le variant calling est une étape de 'analyse bioinformatique secondaire consis-
tant a parcourir I'ensemble des fragments d”ADN séquencés pour comparer les bases de
chaque position a un génome de référence. En théorie, cette opération ne semble pas tres
compliquée vu qu'il existe un tres grand nombre d’algorithmes efficaces pour la com-
paraison des séquences. Mais en pratique, le faible pourcentage des cellules tumorales
dans les échantillons, les erreurs de PCR ainsi que les erreurs de séquencage insérées
aléatoirement dans les séquences des reads contribuent tous ensemble a rendre la tache
plus fastidieuse, surtout pour les variants de faible fréquence. Pour cela, les variant cal-
lers implémentent différents modeles statistiques et des filtres sur certains criteres pour
distinguer entre les vrais variants et les faux positifs. De plus, lutilisation des UMI a per-
mis de reconnaitre les doublons de PCR pour en tenir compte lors de I’analyse des va-
riants permettant alors une suppression de la plupart des faux positifs. Dans ce chapitre,
nous présenterons UMI-VarCal, un variant caller spécialement congu pour la détection des
variants somatiques (substitutions, insertions et délétions) dans les échantillons d’ADN
séquencés tout en assurant une analyse tres efficace en terme de temps et de consomma-
tion en mémoire. Dans ce qui suit, la problématique de la détection des variants de faible
fréquence est expliquée. L'approche classique de variant calling sera brievement présen-
tée ainsi que "approche utilisée par UMI-VarCal pour assurer une grande précision des
résultats obtenus.

5.2 Probleme des variants de tres faible fréquence

Le nombre de mutations cliniquement pertinentes a conduit au développement de
tests a haut débit pour détecter les mutations somatiques directement a partir d’échan-
tillons de cancer en combinant la capture ciblée avec des plateformes de séquencage de
nouvelle génération (NGS). Ces approches peuvent fournir un profil mutationnel com-
plet sur un grand nombre de génes simultané