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La présente these est divisée en trois grands objectifs. Le premier objectif est d’étudier les
tissus et génes impliqués, voire responsables, de I’efficience alimentaire (EA), un caractere
d’intérét agronomique, chez la poule pondeuse, une espéce d’importance économique. Pour ce
faire, nous avons utilise comme modele deux lignées de poules pondeuses trés divergentes pour
I’EA, obtenues aprés 40 ans de sélection sur un caractére appelé « prise alimentaire résiduelle ».
Comme approche, nous avons comparé les transcriptomes de ces deux lignées dans quatre
tissus : le tissu adipeux, le sang, I’hypothalamus et le foie, en faisant appel a une méthode de
séquencage haut debit des ARN, le RNA-seq. Nous avons également étudié 1’adaptation de ces
deux lignées aux conditions d’élevage, en 1’occurrence un régime hypo-énergétique, grace a
ces mémes approches transcriptomiques pour éventuellement observer une interaction entre EA
et régime alimentaire. Le deuxiéme objectif est de contribuer a 1’annotation fonctionnelle du
génome de la poule en utilisant toutes les données de RNA-seq générées dans le cadre du
premier objectif. Nous avons tout d’abord enrichi I’annotation du génome de la poule en ARN
longs non-codants, d’importants régulateurs de 1’expression. Nous avons ensuite proposé une
démarche et des critéres que nous avons définis pour détecter systématiquement des variants de
type SNP et les génotypes qui leurs sont associés a partir de données RNA-seq, données qui
sont de plus en plus nombreuses et rarement utilisées a cette fin. Le troisieme objectif enfin
est d’étudier I’expression alléle-spécifique (ASE), qui combine a la fois SNP et expression,
pour mettre en évidence des genes candidats causaux de la variation d’efficience alimentaire a
I’aide d’un dispositif particulier issu du croisement d’animaux de nos deux lignées et d’un outil
récemment publié qui phase les SNP a 1’échelle des génes. Les résultats des deux premiers

objectifs ont été utilisés dans le cadre du troisiéme.

Compte tenu de ces objectifs, I’introduction qui suit est composée de trois parties. Nous
exposons d’abord I’importance d’étudier 1’efficience alimentaire (EA) et I’adaptation a des
conditions changeantes dans le contexte actuel de 1’élevage, quelles que soit les especes, puis
présentons 1’espece poule en général et la filiere pondeuse (donc les ceufs) en particulier.
Ensuite, nous développons le lien entre régulation de I’expression des génes et caracteres
complexes (comme I’EA) d’une part et I’adaptation a des conditions changeantes d’autre part,
justifiant ainsi la démarche mise en place. Enfin, nous présentons la méthode phare de cette
these, le RNA-seq, et ses applications plus ou moins courantes, avant de proposer une synthese
des caractéristiques majeures des ARN longs non-codants, regulateurs importants mais encore
méconnus de I’expression des génes. Nous détaillerons ensuite nos objectifs, le modele d’étude

et le plan de la partie « Articles et travaux complémentaires ».
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| — Importance de l'efficience alimentaire et de la poule en
élevage

Dans cette premicre partie, nous commengons par expliquer en quoi 1’alimentation des animaux
d’élevage représente un enjeu économique et environnemental important, sur lequel
I’amélioration de I’efficience alimentaire permet d’agir, et en quoi les animaux d’¢élevage
doivent parfois s’adapter a des variations de la qualité de leur ration (§ 1.). Ensuite, nous

présentons 1’espéce poule d’une maniére générale, sous des aspects historiques, économiques

et scientifiques, et d’une maniére plus ciblée en nous intéressant aux ceufs (§ 2.).

1. Efficience alimentaire et adaptation dans le contexte actuel de I'élevage
La production des aliments a destination des animaux d’élevage est responsable d’une large
part des effets négatifs de ’élevage sur l'environnement et a un poids économique non-
négligeable pour les filieres (8 a). On souhaite donc travailler avec des animaux qui
transforment une bonne partie de leur alimentation en produits d’intérét économique : des
animaux ayant une bonne efficience alimentaire (8 b). Mais les animaux d’élevage, en
particulier les monogastriques comme la poule et le porc, sont issus de croisements entre des
lignées sélectionnées dans des conditions maitrisées, et sont exposés dans le temps et dans
I’espace a des régimes alimentaires qui peuvent varier, notamment en qualité, et auxquels ils

doivent s’adapter (§ c).

a) impact environnemental de la production des aliments destinés aux animaux

Le rapport sur la situation mondiale de 1’alimentation et de 1’agriculture publié par la FAO en
2009! distinguait dans son avant-propos trois grandes problématiques pour le secteur de
I’élevage : (i) la pression qu’il exerce sur les écosystémes, les ressources naturelles et sa
contribution au changement climatique, point que nous développerons dans la suite, (ii) les
risques sanitaires que la mondialisation du secteur fait courir aussi bien aux animaux qu’aux
humains, et enfin (iii) la maniére dont les productions animales contribuent ou non a la

réduction de la pauvreté.

Une part de I’'impact de 1’¢élevage sur I’environnement est liée non pas directement aux
animaux, mais a 1’alimentation qui leur est nécessaire. En effet, si 14.5% des émissions de gaz
a effet de serre d’origine humaine sont dues a 1’¢levage (le plagant en 4° position dans les

secteurs émetteurs de gaz a effet de serre, derriére la production d’énergie, I’industrie, la

5



déforestation, et devant le transport?), 45% d’entre elles sont liées a la production, la
transformation et le transport des aliments a destination des animaux®. Les gaz en question sont
majoritairement du CHs (méthane), du N>O (protoxyde d'azote), et du CO, (dioxyde de
carbone)?. La production d’aliments a destination des animaux représente également 33% de
Iutilisation des terres arables dans le monde, et aux Etats-Unis, 37% de 1’utilisation des
pesticides. A cela on peut ajouter que 30% des surfaces déforestées en Amazonie sont destinées
a ce type de cultures, avec les pertes de biodiversité associées. Le secteur de la volaille est
particuliérement concerné, puisqu’en 2016, la fabrication d’aliments composés pour volailles
représentait environ 43% du volume total d’aliments composés fabriqués pour animaux
d’élevage®. Notons en revanche que les productions de viande et d’ceufs de poules sont les plus
faibles émettrices de gaz a effet de serre par kg de protéines : en moyenne, respectivement 40
et 42 kg eq. COz / kg protéine, contre 52 kg eq. CO- / kg protéine pour le porc, 125 a 189 kg
eq. CO2 / kg protéine pour le lait et la viande de petits ruminants, 84 kg eq. CO2 / kg protéine
pour les bovins lait et 342 kg eq. CO, / kg protéine pour les bovins viandes®.

En plus de ces conséquences sur I’environnement, I’alimentation destinée aux animaux
d’élevage a un poids important dans les revenus du secteur. En effet, on estime que I’aliment
représente entre 60% et 70% des co(ts de production, aussi bien chez les ruminants’ que chez
les monogastriques (porcs®, volailles®, dont poules pondeuses™?).

Si I’¢élevage a des impacts négatifs sur I’environnement, notamment, comme on 1’a vu, par la
production d’aliments destinés aux animaux, il n’en fournit pas moins une large gamme de
biens et services environnementaux, économiques et sociaux*! qu’il convient de ne pas négliger.
En suivant Ryschawy et al. (2015)*2, nous pouvons distinguer quatre grands ensembles de biens
et services. D’abord, 1’ensemble « approvisionnement », sous-entendu en produits et en
coproduits de 1’¢élevage, qui parait bien siir en étre 1’objectif premier. Ensuite, I’ensemble
« vitalité territoriale », qui passe par la création d’emplois ou le maintien du tissu rural par
exemple. L’ensemble « qualité environnementale » passe notamment par la séquestration du
carbone dans les prairies, la contribution au cycle des nutriments ou le maintien de la
biodiversité dans les prairies'®. Enfin I’ensemble « Patrimoine et qualité de vie », passe par
exemple par le maintien de paysages végétaux et animaux diversifiés (exemples : bocage
normand versus estives alpines pour les végétaux ; races Parthenaise versus Salers pour les
animaux) ou par le patrimoine gastronomique (labels de qualité, gastronomie régionale).
L’importance de ces différents biens et services et leurs natures exactes dépendent bien entendu

du type d’¢élevage et de la zone géographique concernés.



b) l'efficience alimentaire, ou la valorisation de I’énergie de I'alimentation par I'animal
Conceptuellement, I’efficience alimentaire (en anglais, feed efficiency) décrit la maniéere dont
I’animal valorise 1’aliment pour une ou des fins données, qui sont, dans les cas qui nous
intéressent, des fins de production. L’efficience alimentaire est un caractére qui semble étre
discuté dans la littérature anglophone depuis le début des années 1930 (recherche Google
Ngram des termes « feed efficiency » et « feed utilization »), et PubMed date la premiere
mention de ces termes dans les années 1940, avec notamment une étude s’intéressant a
I’efficience chez les bovins, les ovins, les porcs et les volailles'*®. Concomitamment, les
premiéres études sur 1’héritabilité et la sélection®® pour ce caractére sont publiées, notamment
chez le poulet de chair'’, la souris®® ou le rat'®, ouvrant ainsi la porte & son amélioration dans
les espéces d’élevage par sélection génétique, puis par sélection génomique ces dernieres

années.

L’efficience alimentaire peut se quantifier grace a I’indice de consommation (Feed Conversion

Ratio, FCR) qui consiste en la division de la masse d’aliment ingéré par la masse de produit

généré par I’animal? (viande, lait, ceufs) :

masse d'aliments ingérés
FCR =

masse de produits

Une autre maniere de quantifier 1’efficience alimentaire est de calculer la prise alimentaire
résiduelle (Residual Feed Intake, RFI)?*. La RFI consiste en la différence entre la prise
alimentaire observée et la prise alimentaire prédite par un modéle de régression linéaire multiple
avec pour variables explicatives les besoins de production, de maintien, et, lorsque ceux-ci ne
sont pas confondus avec la production (cas des poules pondeuses et des vaches laitiéres), les

besoins de croissance. On a donc :
‘FIprédite = aBWO5 + pABW + cE‘

Ou FTpweaite st la prise alimentaire prédite, BW est le poids du corps, ABW la variation du
poids du corps sur la période et E la masse d’ceufs produite, et :
‘RFI = Flobservée — FIprédite‘

On peut donc voir la RFI comme la part de la prise alimentaire non destinée au maintien, a la

croissance ou a la production. On voit donc qu’au contraire du FCR, le RFI est indépendant des
besoins de production, et constitue donc une autre mesure de I’utilisation de 1’énergie

alimentaire.



L’efficience alimentaire varie d’une espéce a 1’autre, mais également au sein méme d’une
espéce, en fonction du systéme d’élevage, de la nourriture ou encore de 1’age et du poids de
1’animal??. Des FCR trouvés dans la littérature pour différentes espéces d’élevage sont présentés
Tableau 1. Si I’on excepte les bovins laitiers, qui produisent du lait, composé & 90% d’eau®, ce
qui explique que le FCR soit inférieur a 1, c’est le poulet de chair, suivi par les poules
pondeuses, qui ont les FCR les plus faibles parmi les espéces d’élevage terrestres (1.85 a 2.10).
Les ovins et bovins viandes, especes ruminantes, ont quant a eux les FCR les plus élevés
(supérieurs a 5). L’aquaculture semble présenter la meilleure efficience alimentaire, mais la
production aquacole mondiale représentait environ 70 millions de tonnes en 201224, a comparer
avec 66 millions de tonnes de viande bovine produites en 2015, qui est la plus faible production
comparée aux ceufs et aux viandes de volailles et de porc (voir aussi Figure 2, page 13).
L’entomoculture (élevage d’insectes) enfin, présente également une trés bonne efficience
alimentaire, mais la production européenne d’insectes (les chiffres mondiaux pour les
productions d’insectes sont plus difficiles a trouver) est anecdotique, avec environ 6000 tonnes

par an, surtout destinées a I’alimentation animale®.

Tableau 1 | FCR moyens de différentes espéces. Des extrémes trouvés dans la littérature sont
indigués entre crochets.

Espéce | F.CR. (extrémes] Références Production®
indicatif€ FCR (tonnes)
Poule pondeuse 2.10 [1.97 — 2.30] 26-28 77 000 000
Poulets de chair 1.85 [1.70 — 2.00] 26,29 114 000 000
Autres volailles¥ 2.60 [2.40 — 2.80] 3031 13 000 000
Porc 3.20 [2.80 — 3.60] 26.29.32 121 000 000
Bovin laitier 0.75 [0.55 - 0.90] 28,33 683 000 000
Bovin viande 6.25 [6.00 — 6.50] 20.34 67 000 000
Ovins viande 5.10 [4.10 — 6.10] 3536 10 000 000
Aguaculture 1.40 [1.00 — 1.80] 20,37,38 70 000 000
Entomoculture 1.80 [1.50 — 2.10] 39,40 6000

€ kg matiére séche / kg produit. « Produit » est le lait ou les ceufs (pour « bovin laitier » et « poule
pondeuse »), le poids vif de I'animal pour le reste

£ Production mondiale, d’aprés #* sauf pour l'aquaculture (?*). Pour I'entomoculture, production
européenne d’apres 2°. Voir aussi Figure 2 plus loin. Masse d’ceufs pour « poule pondeuse », masse de

lait pour « bovin laitier », masse de viande ou assimilé pour le reste.
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c¢) la nécessaire adaptation des animaux d’élevage a leur environnement

peu d’élevages,
trés localisés

Lignées pures

Individus grands- conditions optimales

50
parentaux
¢ 3 - - I. ,
Individus parentaux 4000 @ production mondialisée
Individus »
commerciaux 400 000 Ja coqdltlons
- IS variables

CEufs produits : 128 000 000

Figure 1 | Organisation pyramidale de la filiere ponte. Adapté de 42. Les nombres dans la pyramide
représentent proportionnellement le nombre d’individus de chaque étage pour la filiere poule pondeuse
de I'entreprise Novogen (France). Gauche : illustration de schéma « pyramidal ». Les animaux des trois
ou quatre lignées pures sont croisés entre eux pour donner les individus grands-parentaux, donnant
eux-mémes par croisement les parentaux, et finalement les commerciaux. Un animal de la lignée pure
contribue a la production de 400 000 individus commerciaux, et ils produisent eux-mémes 128 millions
d’ceufs. Droite : illustration de deux différences majeures entre les étages de sélection et de production.
Les premiers ont lieu dans peu d’élevages dont les conditions d’élevages sont contrélées et optimales
(ici, le contenu énergétique de la ration), alors que la production se fait partout dans le monde et dans
des conditions variables, possiblement sous-optimales.

La diffusion du progres genétique chez les monogastriques (poules, porcs) se fait, contrairement
aux ruminants, selon un schéma dit pyramidal, en raison du nombre important de descendants
que peut produire un parent (Figure 1). Les élevages de production (qui abritent des animaux
« spécialiseés » : poules pondeuses et poulets de chair), trés nombreux, présents partout dans le
monde et gérés par de nombreux éleveurs, sont physiquement différents des élevages de
sélection, peu nombreux, concentrés dans quelques lieux et gérés par quelques entreprises. Ces
derniers élevages, au sommet de cette pyramide, abritent des animaux de trois ou quatre lignées
pures, qui sont croisés entre eux pour donner les individus « grands-parentaux ». Ces animaux
sont croisés entre eux, donnant naissance aux reproducteurs (« parentaux ») qui constituent
I’étage de multiplication, en dessous de 1’étage de sélection. Enfin, ces reproducteurs sont a
nouveau croisés entre eux, donnant naissance aux animaux de 1’étage de production (ce sont
donc les petits-enfants des animaux de 1’étage de sélection), dont les produits sont utilisés dans
le commerce et bénéficient du progrés génétique de la génération de leurs grands-parents
(génération IV — 2). Dans cette structure pyramidale, les petits-enfants des animaux de 1’étage
de sélection sont confrontés a des conditions d’¢levages tres diverses, aussi bien dans 1’espace

que dans le temps. Ainsi, la ration alimentaire des poules est composée a plus de 60% de mais
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en Chine, versus moins de 20% en France, et des difficultés d’approvisionnement liées au
contexte économique ou politique peuvent faire varier la composition des rations. Dans le cas
des poulets de chair et poules pondeuses, les quelques entreprises de sélection qui se partagent
le marché mondial (pour les pondeuses: Novogen, Francaise ; Erich Wesjohann Group,
Allemande et Hendrix Genetics, Néerlandaise ; pour les poulets de chair : Cobb Vantress,
Américaine ; Aviagen, qui appartient a Erich Wesjohann Group) n’ont évidemment pas de
lignées sélectionnées pour chaque condition de production. Ainsi, les animaux doivent

s’adapter a ces conditions variables.

2. Gallus gallus domesticus : histoire et importance économique,

scientifique et sociale de la poule

Les travaux entrepris dans la présente thése 1’ont été sur I’espéce poule, particuliérement sur la
poule pondeuse pour toute la partie liée au contexte agronomique. Comme le montrera notre
exposé sur I’histoire de 1’espéce depuis sa domestication (8 a), la nuance « ponte versus chair »
n’avait pas vraiment de sens avant le XIX® siécle. Nous présenterons 1’intérét économique des
deux filieres (8 b), avant de faire un bref focus sur 1’ceuf, et en particulier sur son intérét
nutritionnel (8 c). Enfin, faut-il le préciser, la poule est une espece utilisée dans différents
domaines de la recherche. Nous terminerons cette partie en citant quelques champs de recherche

dans laquelle elle est utilisée, et en présentant quelques caractéristiques de son génome (8§ d).

a) une breve histoire de la poule : de la domestication aux lignées commerciales

On dénombre actuellement 5 représentants du genre Gallus : la poule de jungle (G. gallus, ou
Red Jungle Fowl) qui est ’ancétre des poules domestiques actuelles (G. gallus domesticus), le
coqg de Sonnerat (G. sonneratii), que 1’on trouve en Inde, le coq de Ceylan (G. lafayetii) que
I’on trouve au Sri Lanka et le coq de Java (G. varius) que ’on trouve en Indonésie*3. On estime
que la poule a été domestiquée il y a environ 7 000 — 10 000 ans et a différentes reprises en
Asie du Sud-Est et en Chine**. Dans les premiers temps suivant sa domestication, la poule
semble avoir eu un réle principalement, voire exclusivement, social et culturel plut6t
qu’alimentaire. Ainsi, des représentations de combat de cogs ont été retrouvées sur le site
archéologique de Mohenjo-Daro, dans 1’actuel Pakistan, qui aurait été occupé par la civilisation
harappéenne entre 2500 et 1800-1900 avant le présent, et des textes chinois de la dynastie Shang
(1765 — 1122 av. J-C.) évoquent son role sacrificiel*. Par la suite, la poule serait arrivée en

Europe en passant par la Russie ou par la Perse, avant d’arriver en Méditerranée et notamment
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en Gréce autour de 700 av. J-C*. La encore, il semble que son usage ait été plus récréatif
qu’alimentaire, en Gréce comme dans tout 1’Ouest de 1I’Europe actuelle : Jules César (102 ou
100 — 44 av. J-C.) évoque par exemple dans ses Commentaires sur la Guerre des Gaules le fait
que les habitants de I’actuelle Grande-Bretagne ne consommaient ni liévre, ni poule, ni oie, par
interdit alimentaire, mais les élevaient «pour le plaisir» (Livre V, 12)*, c’est-a-dire
probablement pour les combats. Les Romains justement ont développé 1’élevage a des fins
alimentaires en plus des fins récréatives, comme 1’évoque 1’agronome Columelle (4 — 70 ap. J-
C.) dans son De re rustica : « Le revenu qui provient de ces oiseaux de basse-cour [les poules]
n'est pas a dédaigner [...] nous ne partageons pas le golt des Grecs, qui élevaient le coq, ce
fier oiseau, pour les joutes et le combat »*. 1ls auraient notamment créé des races spécialisées
et raisonnablement productives, mais I’Empire dans sa chute a entrainé avec lui ce secteur®.
Les Romains utilisaient également des poules & des fins divinatoires. Ainsi, durant les
campagnes militaires, des poulets sacrés dont s’occupait un soldat spécialisé, le pullarius®,
étaient utilisés : la maniere dont ils mangeaient — ou non — la nourriture qui leur était présentee
actait I’approbation divine®!. L introduction de la poule en Afrique et en Amérique du Sud est
moins bien documentée. Pour I’Afrique en général, les plus anciens ossements ont été
découverts en Egypte et datent de la dix-huitiéme dynastie (env. 1567 — 1320 av. J-C.). Pour
I’ Afrique sub-saharienne en revanche, il existe trés peu d’éléments datant d’avant I’an mil®?%3,
En ce qui concerne I’Amérique du Sud, il est possible que les poules aient ét¢ introduites depuis
1’Océanie a I’époque précolombienne, autour de 1300 — 1420 ap. J-C>,

Les ceufs ont pour leur part eu une importance symbolique majeure dans la cosmogonie de
nombreuses civilisations. 1l semble admis que cette importance est liée a la symbolique de
« ’apparition » de la vie portée par I’ceuf. On retrouve également I’ceuf comme un des éléments
de la féte chrétienne de la Paques, et il a d’ailleurs a cette occasion été sublimé par Fabergé, sur
commande du tsar Alexandre 111, par la création des « ceufs de Fabergé ».

La domestication et I’élevage ont entrainé I’apparition de races ayant des caractéristiques
propres. 1l est intéressant de constater que ces races domestiquées ont en commun un certain
nombre de traces de sélection, qui sont des régions du génome dans lesquelles les différences
de fréquences alléliques avec les lignées sauvages ne sont pas dues qu’a la dérive génétique,
c’est-a-dire au hasard, mais a la sélection par I’étre humain. L’une de ces traces contient
notamment le géne TSHR (Thyroid stimulating hormone receptor)®, qui joue un réle dans le
métabolisme et le comportement, en particulier la reproduction et la sociabilité®. Plus

précisément, il semble qu’un polymorphisme G > A (rs13587540) dans TSHR, entrainant une
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mutation faux sens Glycine > Arginine, et dont la fixation a eu lieu au court de 500 derniéres
années®’, puisse avoir contribué a la domestication®®.

Au cours du Moyen-Age, les races poursuivent leur évolution, et ceufs et viande de poule sont
consommés sans restrictions particuliéres, comme 1’attestent les recettes de 1’époque®. Les
poules ont alors une importance économique assez négligeable, et on en trouve entre moins
d’une dizaine a quelques dizaines dans les basse-cours, servant parfois de monnaie d’échange?®.
C’est par ailleurs du Moyen-Age que pourrait dater 1’association symbolique du coq et de la
France. Si I’origine de cette association est incertaine (un jeu de mot latin entre « Gallus », le
gaulois et « gallus » le coq, la poule ?), le coq fait néanmoins aujourd’hui partie des symboles
de la France®. 11 se retrouve notamment sur le sceau de 1’Etat, différentes pi¢ces de monnaies
anciennes (par exemple les pieces de franc-or a partir de 1899), comme embleéme sportif, et au
sommet de nombreux monuments aux morts de la premiere guerre mondiale, durant laquelle
son image a été trés utilisée pour personnifier la France. C’est au XIX® siécle que la production
d’ceufs et de viande entre dans I’ére industrielle, avec la création d’entreprises de production
voire de clubs de « sélectionneurs » en Angleterre (Sussex Club, Utility Poultry Club), et on
date de la fin du XIX® ou du début du XX siécle la divergence entre poulets de chair et poules
pondeuses®®. A partir de ce moment, les progrés dus a la sélection génétique, puis trés
récemment a la sélection génomique, ont permis de créer des lignées de poules pondeuses
produisant autour de 300 ceufs de couleur homogene par poule et par an et des lignées de poulets

de chair capable d’atteindre 2 kg a ’4ge d’abattage de 6 semaines.

b) importance économique des productions de viande et d’ceufs

En termes de masse de produits, et en comparaison avec les bovins et le porc, le poulet se
classait en 2016 deuxiéme derriere le porc (121 millions de tonnes pour le porc versus 114
millions pour le poulet), et les ceufs devancent les bovins pour la troisiéme position (77 millions
de tonnes pour les ceufs versus 67 millions pour les bovins, voir aussi Figure 2A). En revanche,
en valeur, viande et ceuf sont troisiéme et quatriéme, respectivement (Figure 2B). Le fait que la
masse de viande de poulet produite en 2016 soit proche de celle de viande de porc implique une
disparité dans le nombre d’animaux abattus, vu les poids respectifs d’un poulet (autour de 2 kg)
et d’un porc (100-150 kg). En effet, en 2018, 70 milliards de poulets ont été abattus (leurs
carcasses devenant le « fossile de 1’anthropocéne »%1, tant les carcasses s’accumulent dans les
décharges mondiales), contre 1.5 milliards de porcs, 300 millions de bovins, et 7.5 milliards de

poules pondeuses étaient utilisées pour la production d’ceufs* 2 (Figure 2C).
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Figure 2 | Evolution des productions de viandes de porcs, poulets, bovins ainsi que des oeufs de
poules en masse (millions de tonnes, A) et en valeur (milliards de dollars US, B) entre 1991 et 2018 (A)
ou 2016 (B). Nombre d'animaux abattus ou utilisés pour la production en 2018 (milliards de tétes, C).

En 2018, le continent américain produisait environ 42% de la viande de poulet (en masse) a
I’échelle mondiale, suivi de 1’Asie (35%) et de I’Europe (16%). La production africaine
représentait quant a elle 5% de la production mondiale, et le solde (1% environ) revenait a
1’Océanie. Les Etats-Unis, le Brésil et la Chine se partageaient le podium, avec respectivement
17.5%, 13% et 12% de la production mondiale, la France occupant la 27¢ place avec 1.2 millions
de tonnes, soit 1.05% de la production. Pour les ceufs en revanche, la production est beaucoup
plus concentrée. En effet, toujours en 2018, 1’Asie produisait environ 60% des ceufs dans le
monde, suivie par le continent américain (21%) et le continent européen (14%), le solde
(environ 5%) venant d’Afrique et d’Océanie. Le Chine occupait la premiere place mondiale,
produisant a elle seule 27 millions de tonnes d’ceufs, soit 35% de la production mondiale, suivie

par les Etats-Unis (6.5 millions de tonnes, 8% de la production). La France quant a elle occupe
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la 12° place, avec une production d’environ 850 000 tonnes (1.1% de la production mondiale),
ce qui en fait le premier pays de 1’Union Européenne pour cette production®:®3,

A T’horizon 2050, les tendances observées sur la Figure 2A devraient se poursuivre, la
production de viande de poulet dépassant celle de viande de porc (181 millions de tonnes versus
143 millions de tonnes), et les productions d’ceufs et de viande de beeuf restant proche 1’une de
I’autre (102 millions de tonnes pour les ceufs, 106 millions de tonnes pour la viande de beeuf)®.
En plus de cette importance économique et industrielle, 1’élevage rural de poules et poulets
fournit jusqu’a 20% des apports de protéines animales dans la plupart des pays africains®®. Ces
animaux, qui font généralement partie de systéemes extensifs dans lesquels ils cherchent eux-
mémes leur nourriture ne sont pas particulierement sélectionnés et représentent 80% des 800
millions de poulets du continent®. Cette forme d’¢levage ne permet qu’une faible production,
mais implique des investissements limités et est donc peu risquée financierement. En plus des
réles sociaux et traditionnels des animaux®’, on considére que cette forme d’élevage, dont la
gestion est genéralement dévolue aux femmes et aux jeunes permet leur autonomisation, en
particulier dans les zones rurales. Enfin et surtout, 1’élevage de poules et poulets fournit des
aliments riches en protéines et nutriments, qui sont en plus, dans le cas des ceufs, stockables

dans les conditions locales.

c¢) I'ceuf, « nature’s perfect food »

L’ceuf de poule, en tant que cellule reproductrice, doit pouvoir assurer la survie et le
développement du poussin®. Pour cela, il doit pouvoir fournir ’ensemble des nutriments
nécessaires (stockes en particulier dans le jaune) et assurer une défense immunitaire (protéines
immunitaires du blanc). Cela en fait un aliment de bonne qualité pour d’autres espéces animales
comme les humains, et lui procure méme le titre de « nature’s perfect food »%, de la part de
certains auteurs enthousiastes.

La formation de I’ceuf commence dans I’ovaire de la poule, avec 1’accumulation de lipides et
de protéines dans le cytoplasme de I’ovocyte, qui donnera le jaune d’ceuf. Cette accumulation
commence 4 & 6 jours avant I’ovulation, a raison de 2 g par jour’°. A part les immunoglobulines
issues du sang (IgY), toutes les protéines et lipides du jaune ont pour origine le foie de I’animal,
qui joue donc un role majeur chez les poules pondeuses. L’ovulation a lieu environ 24h avant
la ponte. L’ovocyte expulsé par cette ovulation entre dans 1’oviducte, dans lequel il subira les
dépots successifs des différentes composantes de I’ceuf. D’abord, la membrane vitelline (10-12
um d’épaisseur), qui limite les contacts entre le jaune et le blanc, puis les protéines de 1’albumen

(c’est-a-dire le blanc), qui sont hydratées un peu plus loin. Aprés le dép6t du périalbumen, qui
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entoure 1’albumen, et des deux membranes coquilléres (interne puis externe), 1I’ceuf entre dans
’utérus dans lequel il restera pendant 20h. 11 y subira pendant 12h le dép6t de la coquille’™ "2,
Enfin, 2h avant la ponte, 1’ceuf est entouré par la cuticule. Ce processus recommence entre 15
et 45 minutes aprés la ponte’?.

Dans un ceuf frais, le blanc d’ceuf représente 60% de la masse, le jaune 30% et la coquille 10%.
Le blanc est composé a 90% d’eau, et & 10% de protéines et d’une faible quantité de glucose’”.
Parmi les protéines du blanc d’ceuf, les protéines majoritaires sont les ovalbumines, dont les
réles biologiques ne sont pas encore bien compris. Ce sont en revanche ces protéines qui sont
responsables de la coagulation du blanc a la chaleur. De maniére générale, le blanc d’ceuf a
d’importantes propriétés antibactériennes, en particulier pendant la premiére moitié des 21 jours
que dure I’incubation du poussin”. Le jaune d’ceuf est lui composé a 50% d’eau. La majeure
partie de la matiere séche du jaune d’ceuf est composée quant a elle de triglycérides et de
cholestérol (63%), le reste étant des protéines (33%), des sucres et des minéraux (~4%)".
Ainsi, I’ceuf est considéré comme une trés bonne source de protéines, dont les proportions en
acides-aminés sont particulierement adaptées aux besoins de I’étre humain, et de graisses
facilement digestibles. C’est en outre une bonne source de micronutriments (phosphore, fer et
certaines vitamines). 1l est en revanche pauvre en glucides, en calcium (pour ce qui est bien sar

de la partie consommable de 1’ceuf) et en vitamine C'2.

d) une espéce modéle a bien des égards

La poule a plusieurs usages en recherche, en plus d’apparaitre dans des titres d’articles
souhaitant exprimer le probléme de causalité « qui de la poule ou de ’ceuf ? » (c’est I’ceuf™).
C’est un animal de petite taille, facile a entretenir et avec un temps de génération court (moins
d’un an). Cette espece est utilisée pour la recherche sur le développement des vertébrés puisque

8 mais

les embryons contenus dans les ceufs sont facilement accessibles et manipulables
également en virologie (premiére découverte des rétrovirus’’) ou encore en immunologie (c’est
de la bourse de Fabricius, organe lymphoide propre aux oiseaux, que les lymphocytes B tirent
leur nom’”®). De plus, le groupe des Aves (auquel appartient la poule) et I’étre humain ayant
divergé il y a environ 300 millions d’années’®, la poule se préte bien aux études de conservation
d’entités génomiques a travers 1’évolution, I’hypothése étant qu’une telle conservation indique
un réle important pour 1’entité en question. Nous avons utilisé ce principe a différentes reprises
au cours de la these, sur les génes d’ARN longs non-codants, en étudiant leur conservation chez

I’humain et également la souris.
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Le géenome de la poule est 3 fois plus petit que celui de 1’étre humain (1.1 milliards de paires de
bases — pb — contre 3.2 milliards pb), ce qui permet éventuellement de séquencer 3 fois plus
d’individus, ou de réduire les colits de séquengage de ce méme facteur. Le caryotype du génome
de la poule montre 38 chromosomes autosomes et de 2 chromosomes sexuels Z et W (2n =
78)%, contre 22 chromosomes autosomes et de 2 chromosomes sexuels X et Y chez ’humain
(2n = 46). Contrairement aux mammiferes, les femelles sont hétérogamétiques (ZW) et les
males homogamétiques (ZZ). Le séquencage du génome de la poule est encore incomplet a ce
jour, en raison notamment du contenu en GC de certains chromosomes, qui complique leur
séquencage®!. En effet, les chromosomes 29 et 34 & 38 manquent entiérement, et le séquencage
du chromosome 16, qui porte différents génes liés a I’immunité et aux ARN ribosomaux est
encore trés imparfait®?,

Dans la présente thése, nous avons utilisé I’assemblage « Gallus_gallus-5.0 »®2 (2016) pour
tous nos travaux, et notamment pour enrichir I’annotation Ensembl v94, prise comme référence,
en génes d’ARN longs non-codants, comme nous le verrons plus loin. Suite a la sortie de
I’assemblage « GRCg6a », publié en janvier 2019 sur Ensembl, nous avons également proposé
cette annotation enrichie en génes d’ARN longs non-codants en prenant comme annotation de

référence I’annotation v100, qui correspondait a ce nouvel assemblage (cf. article 1).
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Il — La régulation de I’expression des genes : un levier de la
variation des caractéres complexes et de I'adaptation au

milieu

« Their macromolecules are so alike that regulatory mutations may account for their biological
difference »

Abstract de King et Wilson en 1975, a propos des humains et des chimpanzés, in

« Evolution at two levels in humans and chimpanzees », Science 188, 107-116 (1975)8.

La variation des caractéres complexes dans une population est notamment due a des variations
d’expression des génes (Encadré 1). La régulation de cette expression est un processus
biologique extrémement complexe. On sait aujourd’hui que de trés nombreux variants sur le
génome I’influencent, mais jusqu’a présent, trés peu d’entre eux ont été mis en évidence (8 1).
Ces variants régulateurs peuvent agir directement ou indirectement sur I’expression du géne
qu’ils contrdlent. On s’intéresse en particulier a ceux qui agissent directement sur 1’expression
d’un géne, qui sont alors causaux de la variation d’expression et provoquent sous certaines
conditions un phénomene appelé « expression alléle-spécifique » (8 2). L’expression des génes

permet également a I’individu de s’adapter aux variations de son environnement (§ 3).

Encadré 1. L’'expression des génes

La notion d’expression génique, ou expression des génes, reviendra a de nombreuses reprises dans la
présente thése. Il convient donc d’en avoir une définition claire.

» Au sens le plus large, 'expression des génes consiste en I'ensemble des processus mis en ceuvre
pour permettre la transformation de I'information contenue dans la séquence d’ADN en un produit
fonctionnel. Dans le cas d’'un géne codant pour une protéine, ces mécanismes comprennent
notamment : la transcription, les modifications post-transcriptionnelles (épissage, ajout de la queue
poly-A, I'export de 'ARN, les mécanismes agissant sur sa stabilité), la traduction, les modifications post-
traductionnelles (modification de la protéine par phosphorylation, glycosylation et autres mécanismes
agissant sur la stabilité ou le repliement de la protéine). Dans ce sens, la « régulation de I'expression »
peut désigner indifféeremment la ou les régulations de I'un, plusieurs, ou tous ces phénoménes.

» Dans un sens plus étroit, qui est celui que nous utiliserons dans la présente thése, I'expression des
géenes consiste en la quantité de transcrits (ou un proxy de cette quantité) observable a un instant donné
par une technique appropriée (dans notre cas, le RNA-seq) dans un échantillon donné. Cette quantité
de transcrits est la résultante de deux phénomeénes : la transcription (c’est-a-dire la production de
transcrits) et leur dégradation. Dans ce sens, la « régulation de I'expression » désigne simultanément

les régulations a I'ceuvre dans ces deux grands phénomeénes. Notons bien que les techniques d’étude
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de I'expression les plus courantes (RNA-seq, microarray, RT-PCRq) permettent d’'observer uniquement
I'expression des génes selon ce sens.

» Dans son sens le plus étroit, 'expression des génes consiste uniqguement en le résultat de la
transcription d’un locus génique. L’expression en ce sens est mesurable notamment grace a la méthode
GRO-seq (Global run-on sequencing), proposée par Core et al.85 (2008), qui permet de connaitre la
position, la quantité et I'orientation des RNA polymérases engagées dans la transcription sur 'ensemble

du génome.

Il est donc important de prendre garde, en illustrant la régulation de I'expression des génes par des
variants sur le génome et étudiée par RNA-seq, a représenter ces variants comme ayant un effet sur la

production de transcrits (transcription) ou leur dégradation.

1. Variation de I'expression des génes et variation des caractéres

complexes

Le modeéle infinitésimal propose que la variation des caracteres complexes dans une population
est due a une infinité de loci ayant de petits effets (8 a). On considére aujourd’hui que la majeure
partie d’entre eux est localisée dans les régions régulatrices (§ b), mais leur nature biologique

est inconnue (8 c). Cela explique que trés peu d’études soient parvenues a en identifier (§ d).

On considére pour un individu donné que son phénotype P est influencé par son génotype G,
par I’environnement dans lequel il évolue E, et par I’interaction entre cet environnement et son
génotype, GXE. Ainsi, on peut écrire :

P=G+E+ GxE

et la variation des phénotypes V(P) des individus au sein d’une population s’écrit quant a elle
V(P) = V(G) + V(E) + Cov(GXE),
ou V(X) est la variance de X et Cov(X, Y) la covariance de X et Y.

La composante G est sous-tendue par les effets des différents alleles de loci du génome. Ces
loci peuvent étre des Single Nucleotide Polymorphisms (SNP), des INsertion-DELetion
(INDEL), des genes, etc.

Cette conception tire ses racines du modéle infinitésimal proposé en 1918 par Ronald Fisher®®.
En particulier, Fisher propose avec ce modéle que la composante G des caractéres complexes

est sous-tendue par une « infinité » de loci, ayant chacun un effet « infinitésimal ».
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On est donc tenté de se poser quatre questions concernant ces loci :
— Combien sont-ils ?
— Ou sont-ils ?
—  Que sont-ils ?

— Comment agissent-ils ?

a) une variation due a une infinité de loci,

Au début des années 2000, ’ordre de grandeur de I’« infinité » de loci sous-tendant la
composante G des caractéres complexes tournait autour de la dizaine. Par exemple, une étude
de 1999 portant sur les alléles impliqués dans I’autisme évoquait « a large number of loci
(perhaps > 15) »%". Le développement des analyses d’association pan-génomiques (Genome
Wide Association Studies, GWAS) dans le milieu des années 2000 a fait drastiqguement
augmenter cet ordre de grandeur. Ainsi, en 2014 une méta-analyse d’études travaillant sur la
composante génétique de la taille chez 1’étre humain (utilisant des données sur 253 288
individus) a répertorié 697 variants ayant un effet significatif, expliquant 16% de la variance
phénotypique®.

La faible proportion de variance expliquée par variant était attendue dans le modele
infinitésimal, mais il est étonnant que méme pris tous ensemble, les loci détectés comme
affectant significativement le caractére d’intérét n’expliquent qu’une proportion trés faible de
la variation d’un caractére dans la population. Manolio et al.®° (2009), qui travaillaient sur la
transmission des maladies parlaient de 1’héritabilité manquante. Cette héritabilité manquante a
été en grande partie « retrouvée » dans des SNPs pour lesquels 1’effet associé était trop faible
pour étre détecté & cause de la taille trop réduite des dispositifs utilisés alors®®°t. Ainsi, dans
I’étude sur la taille citée plus haut, I’ensemble des SNP dits communs (pour lesquels la
fréquence de I’alléle mineur est > 0.01) expliquent 50% de la variance phénotypique®®, et une
autre étude portant également sur la taille de 3 925 individus montrait que I’ensemble des SNPs
détectés expliquent 45% de la variance®. En 2017, Boyle et al.*? ont proposé un modéle
« omnigénique », dans lequel ils suggerent que, eu égard a la forte interconnexion des génes
entre eux, I’ensemble des génes exprimés dans un groupe cellulaire (par exemple un tissu)
impliqué dans un phénotype d’intérét a un effet sur le phénotype en question. L’idée ici est que
méme si un geéne n’a pas un lien direct avec le phénotype, son action a un effet sur « quelque

chose » (I’expression d’un autre gene, la quantité d’une protéine, etc.), et, de proche en proche,
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cette action finit par influencer, quoique faiblement (« infinitésimalement») un géne

directement impliqué dans le phénotype d’intérét.

b) situés dans les régions régulatrices,

En ce qui concerne leur localisation, la vaste majorité des variants associés aux caractéres
complexes sont situés hors des régions codantes®*** : Pickrell®® estime que seulement 2% a 20%
des SNP associés a des maladies humaines sont localisés dans les régions codantes. Plus
précisément, Maurano et al.®® (2012) ont observé que 76.6% des SNPs associés par GWAS a
des maladies ou des caractéres complexes chez I’humain, et localisés hors des régions codantes,
sont soit situés dans des régions hypersensibles a la DNase | (57.1%), soit en total déséquilibre
de liaison avec un autre SNP dans une de ces régions (19.5%). Ces régions hypersensibles a la
DNase | sont des régions ouvertes de la chromatine (donc accessibles a des facteurs extérieurs)
et sont connus pour étre des régions régulatrices de 1’expression®®%’. On peut donc supposer
que ces variants dans les régions non-codantes affectent I’expression des génes qu’ils régulent,
ce qui est maintenant une hypothése commune dans la littérature : la majorité des variants
associés a la variation des caracteres complexes sont régulateurs de I’expression. En particulier,
le consortium GTEx, qui s’intéresse précisément au lien entre variation génétique et variation
d’expression dans les tissus humains® a I’aide de 17 832 échantillons issus de 52 tissus et 838
donneurs, a montré que les variants régulant directement 1’expression des génes (dits variants
cis-régulateurs, voir le point b) ci-apres) étaient localisés a prés de 60% dans des régions
introniques, a ~10% dans des régions promotrices, puis en des proportions plus faibles dans
d’autres entités génomiques®®. Enfin, les paires « variant(s) cis-régulateur(s) — géne régulé »
sont significativement enrichies dans les TAD (topologically associated domain)®®, qui sont des
segments de ’ADN formant des boucles et au sein desquelles les régions du génome
interagissent plus souvent entre elles qu’avec des régions du génome extérieures au TAD,
Ces TAD ont chez I’humain une longueur moyenne de 880kb et sont divisés en sous-TAD
d’une longueur moyenne de 185 kb, Chez la poule, Foissac et al.%? (2018) rapportent des
TAD d’une longueur moyenne de 148 kb dans le foie, et Fishman et al.1% (2019) des TAD
d’une longueur moyenne de 308 kb dans des fibroblastes, en utilisant le méme algorithme de

détection.

c) et de nature inconnue.
L avant-derniére question que nous posions sur ces loci, « que sont-ils ? », est la plus ardue. La

nature biologique des variants régulateurs est rarement investiguée, car elle suppose d’identifier
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avec precision le locus et de valider son implication, ce qui améne a réaliser des manipulations
longues et colteuses. Si on considére que le locus consiste en une altération de la séquence
d’ADN, on peut spéculer sur le fait que ce soit I’'une des différentes micro- ou macro-variations
du génome connues (ex. SNP, petits INDEL pour les premiers, CNV pour les seconds!®).
Concernant les SNP, il est important de bien noter que les SNP détectés par GWAS ne sont que
des marqueurs, en déséquilibre de liaison avec le variant qui a un effet réel (qui peut étre, on
I’a vu, un autre SNP, un INDEL ou autre chose), et qu’il est extrémement rare que le SNP

marqueur soit aussi causal.

d) exemple de rares mises en évidence de loci régulateurs de I'expression

La question « que sont-ils ? » se décline aussi en « comment agissent-ils ? ». Y répondre
suppose de connaitre la fonction de la séquence affectée par le variant (TFBS, enhancer,
silencer, autre chose ?) et donc de bien connaitre 1’ensemble des acteurs et mécanismes
impliqués dans la régulation de la transcription et de la dégradation des ARN, ce qui est encore
loin d’étre le cas. En effet, malgré des travaux titanesques comme ceux du consortium
ENCODE (Encyclopedia of DNA Elements)'%, du Roadmap Epigenomics Project'®, ou encore
du consortium GTEx®, les annotations fonctionnelles des différents éléments régulateurs
restent trés générales, et les mécanismes sous-jacents mal connus'®’. Citons trois exemples de
mise en évidence de variants causaux : (i) un haplotype a 2 SNP dans une région promotrice
régulant I’expression d’un géne codant, (ii) un SNP dans une région enhancer régulant
I’expression d’un ARN long non-codant (classe de génes sur laquelle nous reviendrons plus
longuement dans la deuxiéme partie de cette introduction), qui d’ailleurs régule lui-méme
I’expression d’un géne codant, et enfin (iii) 2 SNP, I’un dans un promoteur et I’autre dans un
intron régulant ’expression d’un géne codant. Pour commencer, citons ainsi la mise en
évidence par Le Bihan-Duval et al.!® (2011) d’un haplotype composé de 2 SNP affectant
I’expression du géne BCMOL1 et par suite la couleur de la viande du muscle pectoral chez des
poulets de chair. Dans cette étude, les auteurs ont commencé par réaliser une analyse
« génotype-phénotype » avec pour phénotype d’intérét la couleur de la viande en utilisant deux
populations de poulets de chair divergents, entre autres, pour cette couleur. Ils se sont ensuite
intéressés a BCMOL, parmi les 30 genes de la région QTL mise en évidence (4 Mb de longueur),
qui était a la fois un bon candidat positionnel (car localisé prés du marqueur le plus significatif)
et fonctionnel (car impliqué dans la conversion du S-carotene — jaune — en rétinal incolore).
Ayant montré que cette région QTL était également une région controlant 1I’expression du géne

BCMO1 lui-méme (voir a ce sujet le paragraphe suivant sur les cis-eQTL), les auteurs ont
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cherché un variant régulateur de I’expression du gene. Ils se sont intéressés aux variants
présents dans le promoteur proximal du gene et ont mis en évidence 2 SNP en déséquilibre de
liaison complet qui formaient deux haplotypes, 1'un fixé dans une lignée (Gns7G, oU ns7
représente 57 nucléotides), et I’autre (Ans7A) majoritaire dans ’autre lignée. Les auteurs ont
alors transfecté des cellules d’une lignée d’hépatocytes de poule (lignée « LMH ») avec un
systeme rapporteur basé sur la luciférase, qui consiste a insérer dans un plasmide la région
promotrice de BCMOL1 suivi du géne de la luciférase, qui code pour une enzyme dont I’intensité
de fluorescence est une indication du niveau d’expression du geéne. En testant les deux
haplotypes grace a ce systeme, les auteurs ont pu montrer que 1’haplotype Gns7G dans le
promoteur diminuait significativement I’expression de BCMOL1 par rapport a I’haplotype Ans7A
et aux haplotypes recombinants Gns7A et Ans7G, qui avaient tous trois le méme effet sur
I’expression. Il apparait donc clairement que la présence d’un G aux deux positions diminue
I’expression du géne, mais les mécanismes sous-jacents n’ont pas été identifiés. Ensuite, chez
le chien, Plassais et al.1% (2016) ont pour leur part mis en évidence un SNP régulateur de
I’expression d’un ARN long non-codant (GDNF-AS), régulant lui-méme 1’expression d’un géne
codant une protéine a proximité (GDNF), et connu comme impliqué dans une neuropathie
caractérisée par une insensibilité a la douleur. Pour ce faire, les auteurs ont réalisé une GWAS
avec 54 animaux (malades et sains) et identifié une région de 1.8 Mb. IIs ont ensuite séquencé
cette région chez des individus malades et sains et mis en évidence environ 500 variants. Parmi
eux, un seul ségrégeait de la facon attendue dans une population de 300 animaux sains et
malades et était absent d’une autre population de 900 chiens sains. La comparaison de la région
avec son homologue chez I’humain a montré que le SNP affectait un élément enhancer. Les
auteurs ont enfin montré que la présence du variant entrainait une forte diminution de
I’expression des deux genes, et que le variant en question altérait fortement la liaison d’éléments
régulateurs. Pour terminer avec ces exemples, citons le travail de Tian et al.}*%(2019). Les
auteurs ont identifié chez I’humain 2 SNP régulant ’expression du géne ATF1, un oncogéne
impliqué dans le développement d’un cancer colorectal. En utilisant des données de GWAS
déja existantes dans des populations asiatiques, les auteurs ont identifié 157 genes codants
candidats, répartis a £ 1 Mb de 15 loci. En analysant les effets sur la prolifération cellulaire de
I’utilisation d’ARN interférents contre ces genes, les auteurs ont montré qu’ATF1 avait le plus
fort effet sur la prolifération, réle confirmé par d’autres moyens (sur-expression dans des
lignées cellulaires, étude de la prolifération in vivo de cellules le sur-exprimant). De plus, ATF1
était significativement surexprimé dans des jeux de données issus de tumeurs. Les auteurs ont

ensuite montré que les deux marqueurs significatifs en GWAS (I’un dans des populations
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asiatiques, I’autre dans des populations européennes) étaient également des eQTL d’ATF1. En
s’intéressant aux SNP en déséquilibre de liaison avec ces marqueurs, les auteurs ont mis en
évidence deux SNP, I’un dans le promoteur et I’autre dans le 1 intron, dont les positions
superposaient toutes les deux des marques indiquant une accessibilité de la chromatine dans les
données ENCODE. Enfin, ils ont montré que 1’expression d’ATF1 variait significativement
entre individus selon leur génotype pour ces deux SNP. La prédiction de sites de liaison de
facteurs de transcription dans les deux régions concernées a suggéré un réle potentiel de SP1 et
GATA3. La différence d’affinité des deux régions pour ces facteurs de transcription en fonction
des alleles des deux SNP a finalement été montree. Enfin, les auteurs ont montré que GATA3
et SP1 agissent de concert et promeuvent I’expression d’ATF1, qui lui-méme entraine
I’expression de différents autres génes favorisant la prolifération cellulaire.

On voit a travers ces trois exemples que le repérage des régions contenant les loci d’intérét se
fait par GWAS, donc par une approche statistique. Ensuite, si 1’é¢tude des fréquences des
variants présents dans la région, en lien avec le phénotype d’intérét, ne suffit pas (cas des
exemples 1 et 3), on réduit la région d’étude en s’intéressant aux génes et a leurs fonctions. Les
expéerimentations de biologie moléculaire et cellulaire sont un passage obligé pour confirmer le

role du ou des variants, apres avoir confirmé leur effet direct sur 1’expression du geéne d’intérét.

2. Les cis-régulations et une de leurs conséquences expressionnelles :
I'expression alléle-spécifique (ASE)

Un variant régulateur peut agir sur I’expression du gene qu’il régule de différentes maniéres, et
le vocabulaire entourant ces notations n’est pas toujours clair (§ a). Ces définitions posées, nous
présenterons plus longuement les trans- et les cis-régulations (§ b). Les variants cis-régulateurs,
auxquels nous nous intéresserons particulierement dans la présente these a cause de leur réle
direct sur I’expression génique, provoquent, lorsqu’ils sont a I’état hétérozygote, un phénomene
appelé « expression alléle-spécifique », qu’il est possible d’observer sous certaines conditions

(§c).

a) définition des local, cis et trans-régulations

L’expression des génes est un « phénotype intermédiaire » entre un variant régulateur et un
caractere complexe. Prendre ce phénotype, dit « phénotype expressionnel », comme phénotype
d’intérét permet donc de faire un lien entre variant et caractére complexe. Ce faisant, les loci

mis en évidence comme ayant un impact sur le phénotype expressionnel sont appelés des QTL
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d’expression, ou eQTL. Les eQTL sont donc des régions du génome controlant I’expression
d’un gene, que 1’on note alors eGene. Comme leur nom le suggére, on peut les détecter par
analyse d’association (GWAS), en considérant comme phénotype d’intérét I’expression d’un
gene donné. Les eQTL ainsi détectés sont souvent évoqués dans la littérature avec 1’un des

préfixes « cis », « trans » ou « local », de maniére parfois un peu confuse.

En faitm_m',
— lorsque le variant détecté par GWAS comme étant associé a la variation d’expression
du eGene dans la population se trouve a proximité du eGene en question, on peut dire
que ce variant est un local-eQTL.
On ne peut guere aller plus loin dans la détermination de la nature (cis ou trans) de la
régulation sans manipulation de biologie moléculaire et cellulaire ou analyse de
I’expression.
= Si’on arrive a montrer que le variant régulateur (qui n’est pas nécessairement
le variant analysé par la GWAS) est localisé dans une région régulatrice, et
affecte directement 1’expression du eGene, on pourra alors dire qu’il s’agit d’un
cis-eQTL.
= Si non, ou si au contraire on arrive a montrer que le variant régulateur agit
indirectement, a travers une molécule intermédiaire, il s’agira d’un trans-eQTL.
— En revanche, si le variant est localisé a distance du eGene, voire sur un autre
chromosome, il est peu probable qu’il agisse directement sur 1’expression du eGene,

et il s’agit 1a aussi d’un trans-eQTL.

b) illustration des trans- et cis-régulations

Illustrons ces définitions a 1’aide du cas suivant (voir aussi Figure 3A). Soient V un variant
régulateur de nature inconnue (SNP, INDEL, autre chose) en déséquilibre de liaison avec un
SNP M (pour marqueur), et G et Gz deux genes. Admettons que V, M, G: et Gz sont tous les
quatre localisés sur le méme chromosome. Admettons également que V contrdle directement
I’expression de G1. C’est donc un Cis-eQTL du eGene G:. Admettons encore que G contrdle
I’expression de Ge (disons que G est un facteur de transcription). On peut donc dire que V
contréle en trans I’expression de Ge: son action régulatrice est médiée par une molécule

intermédiaire, en 1’occurrence le facteur de transcription codé par Gi. Pour lever toute
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ambiguité, admettons enfin que dans le cadre d’une GWAS, le variant V ne fait pas partie des

marqueurs étudiés, alors que M oui.

A) Représentation théorique des mécanismes de I’exemple B) Résultat d’une GWAS s’intéressant
V trans-régule G, (via G,) al'expressionde G, ou G,
/ ~—
V cis- régu[e G le produit de G, régule G, Génes G; & G,
Ty A
[ - E— L O ..
Marqueur M P~ === —
q Marqueur M
S5 am» = —

Variant V Géne G, Gene G,

région eQTL (local-eQTL)

C) L’étude de I’expression alléle-spécifique permet de déterminer la nature de la régulation de G, et G,
3) L'ASE est observable

grace a un SNP présent dans 5) Le géne G, ne présente donc
la séquence transcrite de G, pas d’ASE : il est r'egule en trans
1) Le variant Vest a — par le variant V
I'état hétérozygote - - - e,
,"‘ - .» "'... ’_,.—--’ ——
oD e ame»
[__OJ
Variant V Géne G, — Géne G,
{3 aem — - O
"'l---——b L “"“"'..v \.--._-—» _-
2) Vréguleen cis le géne G, 4) Le produit de G, étant diffusible,
= expression alléle- il s’en forme un pool dans la cellule,
spécifique (ASE) pool qui agit indistinctement sur les

deux alléles du géne G,

Figure 3 | lllustrations des régulations en trans, en cis et de I’expression alléle-spécifique,
conséquence des cis-régulations. A) lllustration de I'exemple proposé dans le texte. Le variant V et
le marqueur M, qui a un effet neutre sur I'expression des génes et est utilisé dans le cadre d’'une GWAS,
sont en déséquilibre de liaison. V régule en cis le géne G:. Notons que le mécanisme exact n’est pas
connu, et que V pourrait trés bien se trouver dans une région exprimée de G;. Le produit de G: (un
facteur de transcription dans notre exemple) régule ensuite I'expression de Gz B) Le chercheur
s’intéressant a I'expression de G; ou de Gz détecterait une région eQTL autour de M et contenant G
et Gz2. On ne peut que dire a ce stade que c’est une région local-eQTL car elle contient G:, G, et, a
priori, leurs régions régulatrices. C) Pour déterminer la nature de la régulation, il faut étudier I'expression
allele-spécifique des deux genes dans un contexte ou V est a I'état hétérozygote. Notons que la nature
et la position de V sont inconnues, d’ou le rectangle translucide qui le recouvre. M est omis pour
simplifier le schéma. L’observation d’'une expression alléle-spécifique pour G, détectée grace a la
présence d’'un SNP hétérozygote dans la région transcrite de G, permet d’affirmer qu’il est cis-régulé.
Le produit de G; étant diffusible, il s’en forme un pool qui va réguler I'expression des deux alléles de G2
de la méme fagon. Il n’y a donc pas d’ASE pour G: (étudiable grace au SNP hétérozygote dans sa
région transcrite), et on peut dire qu'il est trans-régulé.

Résumons (Figure 3A) :

V — G71: V controle directement I’expression de Gz, V est un cis-eQTL de G1.

V —...— Gz: Vcontrdle indirectement 1’expression de Gz, V est un trans-eQTL de Gz.
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Le chercheur souhaitant étudier la régulation de 1’expression de G; ou de Gz et faisant une
analyse d’association détectera une région dans laquelle M sera le marqueur le plus associé a
I’expression de G ou de Gz, et contenant le variant V (Figure 3B). Cette région pourra étre
déterminée en prenant les N kb amont et les N kb aval du SNP le plus significativement associé
a la variation d’expression des génes G et Ge, dans notre cas le SNP M, ou bien, si la densité
en marqueurs est élevée, la région sera constituée du continuum des SNP dépassant un certain
seuil de significativité. A ce stade, la région contenant V et les deux génes est un local-eQTL.
Mais comment déterminer la nature cis ou trans de la régulation ? Notons d’emblée que si G2
n’était pas localisé sur le méme chromosome que V, la question serait réglée et on pourrait

déduire que la régulation se fait en trans, mais ce n’est pas le cas ici.

Pour répondre a la question, il faut se rappeler qu’un cis-eQTL est situé dans une des régions
régulatrices du cis-eGene dont il contrdle 1’expression, alors que 1’action d’un trans-eQTL est
médiée par une molécule intermédiaire, a priori diffusible (Figure 3C).

Ainsi, si on considére une cellule qui contiendrait le variant V'a1’état hétérozygote (avec disons,
un all¢le augmentant fortement 1’expression de G et ’autre allele sans effet particulier), on
devrait observer une différence d’expression entre 1’alléle de G; porté par un chromosome et
I’alléle porté par 1’autre chromosome, V étant un cis-régulateur de Gi;. Au contraire, V étant un
trans-régulateur de Gy, agissant dans notre exemple a travers le facteur de transcription codé
par G1, ce facteur peut diffuser librement dans la cellule, et affecter de la méme maniére les
deux alleles de G2. On observera donc la méme expression, quel que soit le chromosome. Ainsi,
un gene régulé en cis présente une différence d’expression entre chromosomes lorsque son
variant régulateur est a 1’état hétérozygote. On parle d’expression alléle-spécifique, ou ASE
(Allele-Specific Expression). Notons pour finir que pour «observer» cette différence
d’expression entre chromosomes, il faut que les transcrits soient différents selon leur
chromosome d’origine : il faut donc qu’ils portent au moins un variant qui soit en déséquilibre

de liaison avec le variant régulateur (Figure 3C).

c¢) l'expression allele-spécifique (ASE) : une conséquence des cis-régulations

L’ASE consiste donc en une expression différente entre les deux alléles d’un gene.

On sait depuis les années 1960 que I’expression d’un geéne peut ne pas étre identique selon le
chromosome sur lequel il est porté. Le cas le plus évident concerne I’expression mono-allelique

de tous les génes d’un chromosome : le chromosome X. En effet, chez les mammiféres femelles,
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qui ont un caryotype XX, I’un des deux X est aléatoirement inactivé dans chaque cellule,
devenant le corpuscule de Barr''4, et aucun des alléles des génes portés par ce chromosome X
inactivé ne s’exprime. Un autre phénomeéne assez connu depuis les années 1990%° est
’empreinte parentale (imprinting!®), qui est une expression différentielle selon 1’origine
parentale du chromosome, mais pour laquelle le « choix » du chromosome inactivé n’est plus
aléatoire, mais déterminé par son origine parentale. Ainsi, dans le cas d’IGF2 par exemple,
seule 1’alléle paternel est exprimé!!’. L’ imprinting semble toucher assez peu de génes : on en

118 une centaine chez la souris!®. En revanche, les

dénombre une quarantaine chez I’humain
chiffres concernant 1’expression mono-allélique aléatoire pour les genes portés par les
autosomes sont assez confus. Ce type d’expression concernerait 400 des 3000 génes testés chez
’humain par Gimelbrant et al. en 2007 (soit 13%), plus de 10% des 1300 génes testés chez
la souris par Zwemer et al.*?! (2012), alors que Reinius et al.*?? (2016), en trouvent moins de
1%, toujours chez la souris. Chez la poule en revanche, ce phénoméne semble absent?®12¢,
Toujours est-il que les exemples précédents sont des cas particuliers d’ASE?’. En effet, dans
le cas le plus courant, I’ASE est moins prononcée, c’est-a-dire que les deux alleles sont
exprimés a des niveaux différents. Pour étudier I’ ASE, il est fondamental de pouvoir associer a
chaque transcrit d’un géne d’intérét un chromosome d’origine'?8. Pour ce faire, on se fie aux
polymorphismes présents dans les transcrits (et a 1’état hétérozygotes dans I’individu), en
faisant 1’hypothése que ceux-ci sont préférentiellement associés au variant régulateur. Dit
autrement, on fait I’hypothese que variant(s) régulateur(s) et polymorphismes dans les régions
exprimées sont en déséquilibre de liaison.

En ce qui concerne la fréquence de I’ASE, et donc des cis-régulations, rappelons que I’ASE,
qui est ’effet visible d’une cis-régulation ne peut étre observée que lorsque le variant cis-
régulateur et au moins un variant dans une région exprimée du gene cis-régulé sont a 1’état
hétérozygote. Les génes présentant au moins un SNP hétérozygote seront appelés « génes
analysables » dans la suite. Entre différentes études, il nous semble que les variations du nombre
de génes analysables sont plutét liées a la diversité génétique de la population d’ou sont issus
les animaux ainsi qu’au nombre d’individus analysés. Ainsi, on s’intéressera dans la suite aux
pourcentages de genes présentant une ASE par rapport au total des genes analysables, en faisant
I’hypothese que ces genes analysables constituent un bon échantillonnage de 1I’ensemble des
génes exprimés. Chez le bovin, Chamberlain et al.}?® (2015) ont testé environ 8 000 génes
analysables (3 SNP hétérozygotes par géne en moyenne) dans 18 tissus d’un seul animal, et ont
estimé qu’environ 90% de ces génes (7 067 genes au total) présentaient une ASE dans au moins

un tissu. lls ont observé une assez grande disparité dans le pourcentage de genes ASE entre
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tissus : selon le tissu, entre 16% et 82% des genes exprimes et analysables présentaient une
ASE (16% dans le thymus, 82% dans le poumon), mais il est difficile de généraliser ces résultats
obtenus sur un seul animal. Toujours chez le bovin, Guillocheau et al.*3 (2019) ont mis en
évidence en utilisant 19 animaux une ASE pour 20% environ des genes analysables dans le
muscle (2 119 sur 12 269) ce qui est cohérent avec les résultats obtenus par Chamberlain et al.
dans ce tissu (31% de génes ASE : 1 394 sur 4 455). Chez la poule, Zhuo et al. (2017) ont
observé dans du cerveau et du foie d’embryon que ~16.3% et 15.4% des génes analysables
présentaient une ASE. Ren et al.'®! (2020) ont pour leur part utilisé des échantillons de foie et
de muscle pectoral prélevés a trois ages (1 jour, 28 jours et 56 jours) sur des animaux F1 issus
du croisement d’un poulet de chair méle Recessive white et d’une poule pondeuse Lohmann
pink (n = 6 animaux F1 pour les ages 1 jour et 28 jours, n =7 pour 1’age 56 jours). Les auteurs
ont considéré comme analysables des génes portant au moins deux SNP pour lesquels chaque
parent était homozygote pour un allele différent, retenant ainsi 465 génes. Parmi ces 465 géenes,
les auteurs ont observé dans le muscle 2.1%, 0.4% et 1.7% de génes ASE a 1, a 28 et a 56 jours
d’age, respectivement, et dans le foie, 2.8%, 4.1% et 1.1% de génes ASE. Enfin, profitant des
différents tissus et &ges, Ren et al. n’ont identifié qu’un seul gene ASE dans les deux tissus
(ENSGALGO00000037671 a 1 jour d’age). En revanche, ils ont identifie 5 génes ASE a deux
Ages et 4 génes ASE aux 3 ages. Chez le porc, Maroilley et al.**2 (2017) ont observé dans le
sang total de 38 animaux une ASE pour environ 11% des genes analysables, en ne considérant
comme ASE que les génes contenant au moins un SNP hétérozygote présentant une ASE dans
au moins un tiers des animaux hétérozygotes. Chez I’humain, Edsgard et al.»*® (2016) ont
observé que 13.6% des genes analysables présentaient une ASE (1 389 genes ASE sur 10 231
génes analysables) en utilisant des globules blancs issus de 8 donneurs humains. Toujours chez
1’humain, Fan et al.* (2020) ont détecté 4.7% de génes ASE (304 génes ASE sur 6 540 génes
analysables) dans 121 échantillons de reins, et 42% et 57% genes ASE (2 503 et 2 580 sur 5 961
et 5 465 genes analysables, respectivement) dans deux populations cellulaires de macrophages.
Enfin, le consortium GTEX®® a observé chez I’humain que 94.7% des génes codants de protéines
et 67.3% des génes d”’ARN longs non-codants étaient cis-régulés, en utilisant 52 tissus. Dans le
détail, le consortium a observé a travers ces 52 tissus une médiane de 42% des genes cis-régulés,
avec un 1°" quartile a 26% et un 3¢ quartile a 57%, mais note une corrélation trés claire entre le
nombre de geénes détectés comme cis-régulés dans un tissu et le nombre d’échantillons

disponibles pour le tissu en question (corrélation de Spearman = 0.95).
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3. Expression des genes et adaptation au milieu

Nous avons vu I’importance de la régulation de 1’expression dans la variation des caractéres
complexes dans les populations. Mais I’expression des genes est également un des leviers de
I’adaptation a des conditions changeantes (§ a). Nous illustrons ce point par un exemple en
présentant ’enchainement des événements en réaction & une variation de la concentration

cellulaire en cholestérol (§ b).

a) généralités

Les cellules, qu’elles constituent par elles-mémes un organisme unicellulaire ou soient une
partie d’un organisme pluricellulaire, sont amenées a faire face a des modifications plus ou
moins importantes de leur milieu. Elles doivent s’y adapter pour assurer leur propre survie et,
dans le cas des organismes pluricellulaires, celle de 1’organisme entier. Lorsque la modification
du milieu est détectée ou que I’information arrive a la cellule via les voies de signalisations
extracellulaires, des processus biologiques comme le métabolisme, le cycle cellulaire ou
I’expression des geénes sont altérés, permettant 1’adaptation de la cellule, c’est-a-dire
I’ajustement des fonctions biologiques aux nouvelles conditions de vie.

En ce qui concerne 1’adaptation des animaux d’¢élevage aux variations de leur environnement,
différents travaux s’y sont intéressés sous I’angle transcriptomique. Parmi les facteurs de stress,
citons la température!®1%, les maladies infectieuses™®’ ou encore la variation de qualité de
1’aliment'®, tous trois en lien plus ou moins étroit avec le changement climatique*. Nous avons
par ailleurs étudié 1’effet du dernier facteur et son lien avec I’efficience alimentaire dans le
cadre de I’article 4 de la présente these. Méme si les variations transcriptomiques ne sont pas
les seules impliquées dans la réponse des organismes aux conditions changeantes'®, elles n’en
sont pas moins nécessaires a I’ajustement du métabolisme d’une cellule ou d’un organisme aux
conditions externes'*°. En effet, si la modification de 1’expression génique n’est pas forcément
le premier évenement d’adaptation a un stress, comme dans le cas d’un choc thermique ou elle
est précédée (et par la suite, activée) par I’activation des voies MAPK et PKB/Akt'*, elle est
un évenement clef dans 1’adaptation, puisque qu’elle seule permet la synthése de nouvelles

protéines.
b) exemple du cholestérol

De maniere générale, la perturbation du milieu est détectée par un systéme idoine, qui induit la

transduction d’un ou plusieurs signaux qui modifient in fine I’expression de génes de réponse.
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Illustrons ce processus en observant les conséquences d’une perturbation qui entrainerait un
diminution de la quantité de cholestérol#2, une molécule hautement régulée. Lorsque la quantité
de cholestérol est normale, du cholestérol est lié¢ a la protéine SCAP (SREBP cleavage
activating protein), elle-méme liée 8 SREBP1 ou SREBP2 (sterol regulatory element-binding
protein). Ce dernier est considéré comme le facteur de transcription clef de la régulation de la
quantité de cholestérol. Ceci permet a SCAP, par un changement de conformation, de se lier
avec INSIG (Insulin-induced gene 1 protein)'*3, elle-méme liée a des oxystérols!#4. On est donc
en présence d’un trimére SREBP2—-SCAP—INSIG localisé dans la membrane du réticulum
endoplasmique. Lorsque la quantité de cholestérol diminue (— perturbation du milieu), il n’y
a plus assez de sterols pour se lier a SCAP, provoquant la dissociation de SCAP—SREBP2 et
de INSIG (— détection par le systeme). SCAP—SREBF2 est alors dirigé vers ’appareil de
Golgi**4, oli une partie de SREBP2 est clivée par les protéases résidentes'®. Cette partie est a
son tour dirigée vers le noyau (— transduction du signal) et active ’expression de genes
impliqués dans la synthese du cholestérol (— modification de I’expression), c’est bien ici
gu’intervient la régulation de 1’expression dans I’adaptation aux conditions. L’augmentation de

la quantité de ce dernier constitue un rétrocontrdle négatif sur ce processus®®.
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lll = Annotation fonctionnelle des génomes par RNA-seq et

étude de régulateurs de I'’expression

Dans cette troisieme partie, nous faisons le point sur la méthode phare de la présente thése, le
RNA-seq (séquencage de I’ARN), et exposons, apres avoir brievement décrit son principe, ses
applications plus ou moins courantes. Nous verrons que les applications en question reposent
toutes sur la double capacité du RNA-seq a accéder au niveau d’expression des transcrits et a
leur séquence (8 1.). Nous présenterons ensuite sous divers aspects une classe d’ARN a laquelle
nous nous sommes particuliérement intéresses pour son role dans la régulation de 1’expression

des génes : les ARN longs non-codants (LNC, § 2.).

1. Le RNA-seq permet d’accéder au niveau d’expression et a la séquence
des régions exprimées

Le RNA-seq est une méthode permettant d’accéder a la séquence des ARN et a leur niveau
d’expression. Comme toute méthode, le RNA-seq a ses particularités et ses outils (8 a). Le
RNA-seq possede une large gamme d’applications que nous listons, en séparant les applications
les plus répandues (8§ b), que nous avons utilisées pour certaines, des applications plus rares,

auxquelles nous nous sommes également intéressés dans la présente thése (8§ c).

a) breve description de la méthode

Le RNA-seq (RNA-sequencing, séquencage de I’ARN) permet d’accéder aux séquences de
I’ensemble des molécules d’ARN (c’est-a-dire les transcrits) présentes dans un échantillon, en
proportion de leur quantité dans cet échantillon. La méthode est apparue dans la bibliographie
début 2008, avec 3 articles publiés en 1’espace de quelques mois, présentant des résultats sur
Arabidopsis thaliana*’, la levure®® et les mammiféres'#°, encore que le premier article parlant
d’une analyse de transcriptome par « High throughput sequencing-by-synthesis » date de
2006'*°. La méthode, dans ses applications liées a I’analyse de I’expression (voir aussi plus loin
« applications courantes du RNA-seq ») est aujourd’hui utilisée en remplacement des puces a

ADN (en I’occurrence, a cDNA), appelées aussi microarray.
Le RNA-seq consiste donc dans le séquencage d’ARN issus soit d’échantillon de tissus, un
mélange hétéroclite de cellules de différents types, soit de cellules individualisées, dans le cas

du single cell RNA-seq (SCRNA-seq) que nous ne développerons pas. En géneral, ce ne sont
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pas I’ensemble des ARN qui sont séquencés : en effet, 95% des ARN d’une cellule sont des
ARN ribosomiques (rRNA) ou des ARN de transferts (tRNA)¥™L. On peut donc, avant le
séquencage, faire une sélection pour ne retenir que les ARN ayant une queue poly-A (pour les
enrichir en ARN messagers matures et en certains ARN longs non-codants), faire une sélection
sur la taille (pour les enrichir en micro-ARN), ou une ribo-déplétion, qui permet d’éliminer ces
rRNA et de retenir ainsi en majorité les ARN messagers et longs non-codants>?. Les ARN sont
ensuite rétro-transcrits en ADN complémentaires (cDNA) — toutes les méthodes « -seq »
actuelles consistent a séquencer de I’ADN — et ces cDNA passent par une étape d’amplification

par PCR.

En ce qui concerne le seéquencage, différentes méthodes existent, et une revue de Goodwin et
al.®3 (2016) les récapitule. Retenons qu’elles peuvent étre divisées en deux grands groupes :
les méthodes générant des « reads » courts (short reads, moins de 1kb, souvent autour de 150
pb actuellement), aujourd’hui les plus répandues et qui correspondent au séquencage de bouts
de cDNA, et celles produisant des reads longs (long reads, de plusieurs kilo-bases), plus
récentes que les précédentes, et qui visent a séquencer la molécule entiére. Dans le cadre de la
présente these, nous avons utilisé la méthode short reads d’Illumina, le leader sur le marché des
appareils de séquencage®™. Le séquencage permet de transformer 1’information biologique
portée par la séquence d”’ARN en une information numérique sous la forme de reads.

Les reads sont ensuite alignés sur le génome de référence de I’espece dont est issu 1’échantillon
a analyser (sauf dans le cas ou il n’y a pas de génome de référence, auquel cas il faut faire un
assemblage de novo du transcriptome®®®> %’ que nous ne détaillerons pas ici). L’objectif de
I’alignement des reads est de déterminer la position de la séquence du read sur le génome de
référence, et ainsi de savoir de quel geéne il est issu. Les premiers outils d’alignement ont été
créés pour des données de DNA-seq (séquencage du génome entier), et ne sont pas adaptés a
I’alignement de données de RNA-seq (alors que I’inverse est vrai).

La différence fondamentale entre reads de DNA-seq et reads de RNA-seq est que ces derniers
sont issus en grande partie de transcrits matures, c’est-a-dire ayant subi 1’épissage. Ainsi,
certains reads venant de données de RNA-seq chevauchent des jonctions exon-exon, et des
nucléotides contigus sur le read sont séparés sur le génome par un intron de plusieurs kilobases
(en moyenne, 2.1kb pour les oiseaux'®®, 3.4kb pour les humains'®®). Les outils d’alignement
doivent donc étre capables « d’ouvrir » le read lorsqu’ils rencontrent un intron afin d’aller
chercher la suite plus loin sur le génome. Parmi les différents outils existant pour 1’alignement

de reads de RNA-seq, citons Bowtie2'®, Kallisto’®! ou encore STAR?. Ce dernier est
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actuellement la référence définie par le projet ENCODE®3, et c’est celui qui a été utilisé pour

aligner les données de la présente these.

b) applications courantes du RNA-seq: étude de [l'expression, modélisation de
nouveaux genes et étude de I'editing
On peut distinguer quatre grands types d’applications courantes pour le RNA-seq :

— I’étude de I’expression des genes, avec différentes déclinaisons,

— la modélisation de nouveaux transcrits et de nouveaux genes,

— la détection de variants présents dans les séquences transcrites, avec en particulier

I’étude de I’editing,
— 1’étude de I’expression alléle-spécifique, qui nécessite a la fois 1’étude de I’expression

et la détection de variant

Encadré 2. Normalisation de I'expression des génes

L’'idée de I'évaluation de I'expression des génes est de déterminer le nombre de transcrits
issus de chaque locus génique connu dans un échantillon. Cependant, les comptages bruts
des reads ayant été alignés sur un gene donné ne fournissent pas une bonne estimation de
cette grandeur, ne permettent pas de comparer I'expression de deux génes dans un méme

échantillon, et encore moins de comparer I'expression des génes entre échantillons.

Deux facteurs importants influencent en effet le nombre de reads comptés comme alignés sur
un géne donné : (1.) la taille du géne et (2.) le nombre total de reads qui ont été alignés :

» Plus un géne est grand, plus les transcrits qui en sont issus sont grands, et plus ils
« captent » de reads. Ainsi, a niveau d’expression équivalent (en termes de nombre de
transcrits) un grand gene captera plus de reads qu’un petit géne.

» Ensuite, plus le nombre de reads générés par le séquenceur pour un échantillon donné est
grand, on parle aussi de « taille de la librairie », plus le nombre de reads alignés est important

et plus il y aura de reads alignés sur chaque géene.

Il faut donc, pour pouvoir comparer I'expression des génes entre des échantillons, normaliser
par la taille des génes et par la taille de chaque librairie.

Deux méthodes trés utilisées a ces fins de normalisation sont la méthode RPKM!*° (Reads
Per Kilobase of transcript per Million reads mapped) et la méthode TPM* (Transcripts Per
Million, qui prend bel et bien en compte la taille du locus malgré ce que son nom peut laisser

croire).
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Elles se calculent de la maniére suivante :

Soit g un géne de longueur Lg kilobases. On considére une librairie de taille N reads, répartis
sur un total de G génes, et dans laquelle ng reads sont associés au géne g.

Soient RPKMj et TPMg les expressions en RPKM et en TPM associées au géne g.

Ona:

RPKM. = " x L x 108
¢ L, N

et:

TPM,= —& 10°

X X
¢ Lg Zgo (n; + L;)

On voit donc que le RPKM rapporte, pour un gene donné, le nombre de reads normalisé par
la taille du locus (terme de gauche) a la taille totale de la librairie (terme du milieu) et multiplie
cette grandeur par un million (terme de droite). C’est I'expression la plus simple pour la prise
en compte des deux facteurs évoqués plus haut, mais il présente l'inconvénient de varier
significativement entre réplicats biologiques®*.

Le TPM rapporte pour sa part, pour un géne donné, le nombre de reads normalisé par la taille
du locus (terme de gauche) a la somme de cette méme grandeur pour tous les génes (terme
du milieu), et multiplie par un million (terme de droite). Ainsi, les TPM expriment la proportion
de reads normalisés associés a un géne dans I'ensemble de la librairie (en partie par million).
La somme des TPM de n’importe quel échantillon est donc égale a 1 million, ce qui rend aisée
la comparaison de I'expression d’'un géne entre deux échantillons, contrairement aux RPKM
puisque les tailles de librairies sont généralement différentes.

Notons tout de méme que ces comparaisons ne devraient pas étre réalisées entre échantillons
dans lesquels la concentration d’ARN ou la proportion des différents transcrits sont

différentes?®.

Pour terminer, le package edgeR!, utilisé pour les analyses d’expressions différentielles,
applique aux comptages bruts une normalisation appelée TMM (Trimmed Mean of M values),
reposant sur 'hypothése que d’une librairie a 'autre, la majorité des génes devrait avoir le
méme niveau d’expression. Ainsi, edgeR multiplie chaque librairie par un facteur visant a
ramener les comptages bruts de la majorité des genes au méme niveau qu’une librairie prise

en référence, en retirant du calcul les genes les plus différentiellement exprimés entre
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librairies, et les génes les plus exprimés'®’. La normalisation TMM retire donc les 30% de
génes les plus différentiellement exprimés et les 5% de génes les plus exprimés®, Notons
I'hypothése biologique faite par cette méthode : la plupart des génes ne sont pas
différentiellement exprimés entre deux échantillons et une minorité de génes sont trés

fortement exprimés.

Etude de ’expression : méthodes — L’étude de 1’expression consiste a évaluer le niveau
d’expression des génes a partir du nombre de reads de RNA-seq alignés sur chaque gene connu.
Cette étude se fait presque toujours a 1’échelle des genes, et non de leurs transcrits, car notre
connaissance des génomes, notamment en termes de transcrits, est loin d’étre parfaite, et elle
est particulierement lacunaire chez les espéces d’¢levage. Ainsi, la version 100 d’Ensembl
(datant d’avril 2020) compte pour 1’étre humain 228 116 transcrits pour 44 438 genes (20 438
codants, 24 000 non-codants dont 16 907 longs), soit 5 transcrits par géne environ, versus pour
la poule, 39 288 transcrits pour 24 044 génes (16 878 codants, 7 166 non-codants dont 5 506
longs), soit 1.6 transcrits par géne environ. Tous les transcrits sont donc loin d’étre connus.
Quand bien méme ils le seraient, les algorithmes actuels, basés sur les reads courts (short reads)
ne permettent pas d’associer correctement une expression a un transcrit. Ainsi, certaines
méthodes de quantification de ’expression comme featureCount'®® fournissent une évaluation
de la quantité de reads associés a chaque géne (ou d’ailleurs n’importe quelle entité génique,
comme un exon) en comptant directement le nombre de reads qui le chevauchent. D’autres
méthodes comme RSEM'", qui est un outil de référence du projet ENCODE, utilisent un
modele statistique pour inférer la quantité de reads associée a chaque transcrit connu avant
d’agréger ces quantité a I’échelle du géne, ce qui permet de réduire les biais techniques’.
Quelle que soit la méthode choisie, les résultats de ces évaluations de 1’expression des génes
peuvent étre fournis dans différentes unités, les plus classiques étant le nombre brut de reads
(raw counts), les TPM (Transcripts Per Million) ou les RPKM (Reads Per Kilobase of

transcript per Million reads mapped), que nous avons détaillés dans I’Encadré 2.

Etude de ’expression : applications — En pratique, on se sert de ces résultats d’évaluation de
I’expression a diverses fins. D’abord, pour qualifier le niveau d’expression d’un gene ou fixer
la limite entre le bruit et 1’expression réelle. On considére par exemple un gene codant une
protéine comme exprimé a partir de 1 TPM environ, seuil qui descend, comme on le verra plus

loin, a 0.1 TPM pour un géne d’ARN long non-codant.
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Ensuite, on peut se servir des comptages des reads afin de comparer 1’expression des génes
entre des échantillons issus de conditions différentes (par exemple, groupe « nourri avec un
aliment hypo-énergétique » versus « contréle » comme dans I’article 4) : il s’agit de I’analyse
de différentiel d’expression, ou analyse DE. C’est I’application classique du RNA-seq. L’idée
est de detecter les génes significativement différentiellement exprimeés entre les groupes, en
faisant I’hypothése que tout ou partie de ces génes jouent un réle dans, ou sont affectés par, ce
qui différencie les groupes. La encore, différents outils existent pour réaliser ce type d’analyse,
les plus connus étant DESeq2'’2 ou edgeR®®. C’est ce dernier que nous avons utilisé dans la
présente these. Cet outil normalise les comptages bruts par la méthode TMM (Trimmed Mean
of M-values, voir Encadré 2) avant de réaliser I’analyse DE proprement dite. Certains de ces
outils ont d’abord été congus pour étre utilises avec des données de microarray, qui permettaient
¢galement de faire des mesures d’expression. C’est en revanche la seule application possible
du microarray sur les quatre que nous détaillons ici.

Enfin, on peut également étudier les corrélations d’expression entre génes, en faisant
I’hypothése que des génes fortement corrélés en expression (« CO-eXprimeés ») partagent un lien
biologique. On peut donc par exemple inférer un réle pour un ou des génes encore peu connus,
co-exprimés avec des génes mieux connus (voir par exemple I’article 1). Des méthodes existent
pour étudier les corrélations deux a deux entre les génes connus exprimés d’un tissu (ordre de
grandeur de 10 000 a 15 000 genes), puis sélectionner et regrouper des génes partageant de
fortes corrélations. Citons particuliérement la méthode WGCNA'"® (Weighted Gene Co-
expression Network Analysis). Cette méthode éléve les corrélations a une puissance (souvent
autour de 6), permettant de « creuser » la matrice de corrélation (seules les corrélations proches
de 1 restent relativement élevées, les autres sont fortement diminuées). Cela permet de dégager
des groupes, dits « modules », de génes fortement co-exprimés. Nous avons utilisé cette

méthode a différentes reprises dans cette thése (voir articles 3 et 4).

Modélisation de nouveaux transcrits et génes — Pour étudier un géne, il faut d’abord en
connaitre 1’existence. Le RNA-seq est une méthode de choix pour la modélisation de nouveaux
transcrits, qui, superposés, définiront I’étendu d’un géne nouveau ou préciseront les limites d’un
géne déja connu. En effet, le séquencage se fait sans a priori, c’est-a-dire qu’aucune amorce
avec une séquence précise n’est nécessaire. On peut ainsi supposer que tous les transcrits d’ un
échantillon sont séquencés. L’observation visuelle de I’alignement des reads résultant du
séquencage (a I’aide du logiciel IGV1™ par exemple) montre des empilements (« pile-ups ») de

reads au niveau des exons exprimés des géenes connus, mais également des empilements qui
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dépassent les limites en 5’ ou en 3’ d’un géne, voire des empilements dans des régions
intergéniques. Ces empilements de reads dans des régions intergéniques peuvent résulter d’un
bruit de fond transcriptomique (si un tel évenement existe en effet, et n’est pas lié a des erreurs
d’alignement!’>17®). Mais ils peuvent aussi indiquer que la région génomique subit bel et bien
la transcription voire 1I’épissage (dans le cas de reads chevauchant des jonctions), et constitue
donc un geéne jusqu’alors non-modélisé. La modélisation de transcrits (ou assemblage du
transcriptome) a partir de données de RNA-seq se heurte a une difficulté similaire a I’évaluation
de leur expression : pour un read donné, comment savoir a combien, et le cas échéant, a
quelle(s), isoforme(s) il appartient ? La solution, comme précédemment, passe par 1’utilisation
de modeles statistiques pour la modélisation des transcrits avec leurs exons. Pour le gene, il est
défini comme la région couverte par ’ensemble des transcrits dont au moins un exon se
chevauche sur le méme brin. Les transcrits et genes que nous avons utilisés dans le cadre de
Iarticle 1 avaient été modélisés préalablement'’” & 1’aide de I’outil Cufflinks!’®, qui fait

également partie des outils de référence du projet ENCODE.

Détection de différences entre ARN et ADN — L’¢édition de I’ARN (RNA editing) représente des
modifications post-transcriptionnelles de la séquence de ’ARN. Les deux modifications les
plus connues sont la transformation d’une adénine en inosine (A-to-1), qui est lue comme une
guanosine lors de la traduction'’, et la transformation d’une cytosine en uracile (C-to-U), méme
si d’autres modifications ont été observées (C-to-G, G-to-A par exemple)'®. La détection d’un
phénomeéne d’editing consiste a détecter un variant sur la molécule d’ARN alors que I’ADN
génomique est homozygote a cette position. L’editing a surtout lieu sur les ARN double-brins,
notamment ceux issus des éléments Alu chez I’humain’® (dont les équivalents chez la poule
sont les séquences CR1'®2). Les événements d’editing ont tendance & y apparaitre en clusters
(phénoméne dit d’hyper-édition), qui provoquent 1’apparition de > 20 sites édités'®3. Au
moment de 1’alignement des reads, 1’application de filtres classiques quant aux « mismatches »
(différences entre séquence du read et génome de référence) pour les reads de RNA-seq fait
que ces reads sont éliminés. L’étude de I’editing par RNA-seq implique donc d’étudier les
reads non alignés. Dans une publication de 2017, le consortium GTEX a cherché a batir un atlas
de I’editing A-to-1, & partir de la base de données d’événements d’editing RADAR® et de
données RNA-seq du consortium (RNA-seq sur 53 tissus de 552 donneurs, pour un total de
8 551 échantillons). Ce travail a produit un catalogue de 2 802 751 sites édités chez 1’humain.
Cependant, 1’étude par tissu a montré qu’au sein d’un tissu donné, une faible proportion de ces

sites connus subit un événement d’editing (< 0.15% de ces presque 3 millions de sites
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répertoriés, soit moins de 4 500 événements)'®, dont plus de la moitié ont lieu dans des sites
hyper-édités. L’ensemble de ces études explique que 1’évaluation du nombre d’événements
d’editing peut varier de quelques dizaines a centaines!®187 180188 |grsque les filtres classiques
d’alignement de données RNA-seq sont utilisés (rendant cet événement rare), a quelques

189 voire quelques millions®,

milliers
c) applications plus rares du RNA-seq: détection de variants génomiques et
expression alléle-spécifique

Détection de variants génomiques — A 1’editing prés, le RNA-seq devrait permettre d’accéder
aux variants situés dans les régions transcrites du génome, un sous-ensemble des variants
détectés par les méthodes de séquencage du génome entier comme le DNA-seq. Cependant,
comme nous le verrons dans 1’article 2, la littérature a ce sujet est assez rare. En effet, depuis le
premier article de Piskol et al.'®®, publi¢ en 2013, moins d’une dizaine d’études'® 1% se sont
attelées a proposer des méthodes ou des outils de détection des SNP par RNA-seq chez les
mammifeéres, et surtout a étudier la concordance entre les SNP détectés par RNA-seq et ceux
détectés par DNA-seq (qui est actuellement la référence), ou parfois par puce & SNP*2, De plus,
ces études avaient en général un nombre restreint d’individus (en général < 1019319%1%) et ne
disposaient pas de données de RNA-seq et de DNA-seq collectées strictement sur les mémes
échantillons biologiques, ni méme parfois sur les mémes individus'®*1%. Nous présenterons
dans I’article 2 les résultats que nous avons obtenus dans la détection de SNP par RNA-seq
utilisant les méthodes recommandées par ENCODE, et particuliérement la comparaison de ces
SNP détectés par RNA-seq a des SNP détectés par DNA-seq sur les mémes tissus des mémes
individus, issus de deux populations de 15 et 8 poules.

Expression allele-spécifique — Enfin, s’il est possible de faire des comparaisons d’expression
d’un gene entre deux individus ou groupes d’individus, il est également possible de comparer
chez un individu diploide, I’expression d’un geéne entre les 2 chromosomes le portant.
Lorsqu’une différence d’expression entre les deux alléles est détectée, on parle d’expression
allele-spécifique (allele-specific expression, ASE), phénomeéne décrit plus en détail plus haut.
Pour associer a chaque read son chromosome d’origine, il faut disposer de la liste des variants
hétérozygotes présents dans les régions exprimeées du génome et de ceux presents sur les reads
de RNA-seq. On peut pour ce faire n’utiliser que des données de RNA-seq, car, comme nous
I’avons vu plus haut, 1’editing ne concerne qu’un nombre trés faible de sites et ne devrait

introduire que de trés rares erreurs dans cette détection. Une fois les variants détectés, ce qui
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nécessite, rappelons-le, un premier alignement des reads de RNA-seq sur le génome de
référence et I’utilisation d’outils de détection, il faut aligner a nouveau les reads de RNA-seq,
mais cette fois-ci sur un génome de référence dit « masqué ». Sur ce génome masqué, les
positions des variants détectés sont comme dissimulées a 1’aligneur (en pratique, les nucléotides
du génome de référence sont remplacés par un N qui n’est pas pris en compte dans 1’alignement)
et n’influencent donc pas I’alignement. L’idée est de ne pas favoriser I’alignement de reads
portant le méme allele que le génome de référence a des reads portant un variant (qui ne serait
pas alignés, ou alignés ailleurs), risquant de créer artificiellement un desequilibre dans le
nombre de reads associés a chaque chromosome, et donc une fausse « ASE ». Une fois les
reads alignés, 1’évaluation de I’expression allele-spécifique se fait, en premiere approche, en
comptant a chaque position de SNP hétérozygote, le nombre de reads portant chaque allele.
C’est I’approche adoptée par certains articles étudiant I’ ASE?22130.182.199.200 1 >inconvénient de
cette approche, utilisée par 1’outil ASEReadCounter?®! par exemple, est qu’elle ne permet pas
d’obtenir facilement une évaluation de I’expression all¢le-spécifique a 1’échelle d’un gene, mais
seulement a I’échelle de chaque SNP qu’il contient. Une autre approche, adoptée notamment

203 ytilisés par le consortium GTEX (notamment dans le cadre

par phASER?? et ses déclinaisons
de larticle 5, en préparation), consiste d’abord a phaser autant que possible les SNP portés par
un geéne. Les comptages sont ensuite faits a 1’échelle de ces haplotypes, puis un haplotype est
associé a chaque gene (voir aussi le paragraphe 3 de la section Il Articles et travaux
complémentaires). Tout ce processus permet notamment de réduire le nombre de faux-
positifs?%2. Différentes études ont également adopté cette approche consistant & phaser les

variants avant de réaliser les comptages, avec phASER ou d’autres outils?%4-2%,
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2. Les ARN longs non-codants (LNC) : des régulateurs encore méconnus
Les ARN longs non-codants (LNC) forment une classe d’ARN dont 1’étendue a été découverte
relativement récemment grace aux données de RNA-seq. Nous commencerons par définir et
présenter ces genes sous divers aspects (8§ a), puis consacrerons un paragraphe a leur expression
(8 b). Nous présenterons ensuite 1’approche que nous avons choisie pour les classifier, (8 c) et
nous listerons finalement grace a des exemples les modes d’action connus a travers lesquels ils

régulent cette expression (§ d).

a) définition et prédiction

Définition — L’histoire de la découverte de I’ARN est complexe, tant sur le plan moléculaire
(identification et caractérisation de la molécule du point de vue biochimique) que sur le plan
des idées (compréhension de son ou ses réle(s), « dogme central » de Crick?®®” en 1957).

La découverte des ARN messagers peut étre « datée » de 1961, avec I’article de Brenner et
al.?2, lls ont comme caractéristique majeure (centrale, si I’on ose dire) d’étre codants pour des
protéines, ¢’est-a-dire qu’une partie de leur séquence nucléotidique correspond a une séquence
d’acides aminés, et que le passage de la premiére a la seconde se fait via la traduction par les
ribosomes.

Les génes & ARN longs non-codants et leurs transcrits (long non-coding RNA, IncRNA, et dans
la suite, LNC) ne possédent pas de cadre de lecture ouvert (Open Reading Frames, ORF)
comparable a ceux des génes codants des protéines (dans la suite, PCG), ce qui, comme nous
le verrons plus loin, permet de les en distinguer. En ce qui concerne leur « longueur », ils ont
¢été définis comme étant des transcrits de taille > 200 nt, ce qui les distingue des ARN courts
non-codants. Cette valeur arbitraire pourrait bien venir de ce que les protocoles de purification
d’ARN classiques, particuliérement le RNeasy de Qiagen utilisé par Kapranov et al.?!4 en 2007
ne retiennent pas les ARN de moins de 200 nt?®,

* Ce « dogme central » (sous-entendu, de la biologie moléculaire) a une histoire tourmentée. D’abord le terme
« dogme » (« Opinion émise comme une Vérité indiscutable » pour le dictionnaire Le Robert?’%) a été
incorrectement utilisé par Crick qui n’en saisissait pas le sens, comme il I’explique dans son autobiographie : « |
used the word the way | myself thought about it, not as most of the world does, and simply applied it to a grand
hypothesis that, however plausible, had little direct experimental support. »?1. Ensuite, I’hypothése de Crick est
que I’information, c’est-a-dire la détermination de la séquence, va de I’ADN vers les protéines, sans retour en
arriére. Elle a été incorrectement expliquée par Watson en 1965, et on la comprend et I’explique maintenant
(toujours incorrectement) sous la forme « ’ADN fait de ’ARN qui fait des protéines »%!2,
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Un LNC est donc, selon la définition classique retrouvée au début de nombreux articles :

ke Un ARN d’une taille > 200 nt et ne codant pas pour une protéine »|

Comme nous le verrons dans le paragraphe f), la majorité des études réalisées sur les LNC ont
montré que ces génes ont des roles de régulateurs de I’expression d’autres génes?62% (citons
pour les LNC les plus connus XIST?%, H19%%! ou encore HOTAIR?%?),

Nous avons par ailleurs travaillé sur des données de RNA-seq obtenues aprées des protocoles ne
retenant que les ARN poly-adénylés (poly-A*), comme dans la majorité des études concernant
les LNC?2%, En effet, beaucoup de LNC sont détectés comme étant poly-A*, mais il est difficile
de trouver des proportions dans la bibliographie, car il semble que, contrairement aux PCG, les
LNC tendent a étre « bimorphes », ¢’est-a-dire présents aussi bien a 1’état poly-A* que poly-A-
224-221 15 semblent par ailleurs étre 5’-cappés?'228, On peut donc dire que nous nous sommes
intéressés dans la présente thése aux LNC en tant qu’ ARN poly-adénylé, au rdle potentiellement
régulateur de l’expression d’autres génes, d’une taille > 200 nt et sans ORF comparable a ceux
des PCG.

Prédiction — Comme nous I’avons vu plus haut, les LNC ne possédent pas d’ORF comparables
a ceux des PCG. C’est justement en prédisant le potentiel codant d’un transcrit a I’aide d’outils
idoines et en le comparant a celui attendu pour un PCG que I’on peut le classer comme étant un
transcrit de PCG ou de LNC. Les outils de prédiction des LNC (revus briévement ici : 17")
utilisent en général le critére « longueur de I’ORF » (la suite de codons entre un codon start et
un codon stop), et parfois I’existence dans une base de données de la protéine potentiellement

229 utilisé lors d’une précédente thése!’” pour la prédiction des LNC utilisés

associee. FEELNc
dans D’article 1, présente différents avantages par rapport aux autres outils existant. FEELnc
utilise pour la prédiction du potentiel codant la fréquence des k-mers, en plus de différents
paramétres liés aux ORF. Par ailleurs, FEELnNc réalise la classification des LNC par rapport au
PCG le plus proche, en utilisant la nomenclature de GENCODE, puisqu’il a été développé par
Thomas Derrien, auteur de ’article de référence sur les LNC humains®®® en 2012. FEELnc
prédit le potentiel codant de chaque transcrit a 1’aide d’un algorithme de forét aléatoire (random
forest) entrainé a 1’aide d’un jeu de PCG et de LNC connus fourni par 1’utilisateur, en prenant
donc en compte pour I’entrainement et les prédictions de potentiels codants les k-mers et les
OREF. En I’absence de LNC dans le jeu d’entrainement, il est possible de les remplacer par des

LNC « virtuels » crées soit par mélange aleatoire des séquences des PCG, soit par des sequences

intergéniques choisies au hasard. Notons pour finir que les critéres autour des ORF comparent
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les ORF des LNC a celles des PCG connus. Il se trouve en effet que les LNC ont bel et bien des
ORF, et certains LNC s’avérent étre a I’origine de la traduction de petits polypeptides (appelés

230

parfois « micro-protéines »), d’une taille médiane évaluée a 43 acides aminés“*”, versus une

médiane de 361 acides-aminés pour les protéines connues jusqu’a présent®>,

b) structure, origine biologique et conservation

Structure — Les LNC tels que définis plus haut, comme les ARN messagers (ARNm), sont
transcrits par I’ARN polymérase II, subissent une 3’-polyadénylation et ont une coiffe en
5°218232  Apres leur transcription, les LNC subissent 1’épissage, toujours comme les ARNm,
raboutant ainsi leurs exons. Les LNC semblent avoir tendance a étre composés de deux exons,
aussi bien chez I’humain??%23 que la souris?®*, ou encore chez quatre espéces d’élevage (poule,
porc, caprin et bovin)!%?, Cependant, cette tendance est a relativiser. En effet, étant moins
exprimés que les PCG (cf. plus loin), les LNC sont également plus difficiles a modéliser
correctement avec des reads courts (short reads). Ainsi, Lagarde et al.?*® ont montré en 2016
que 60% des LNC qu’ils ont analysés chez I’humain n’étaient pas entiérement modélisés en 3’
ou 5’ a I’aide d’une méthode alliant RACE (rapid amplification of cDNA ends) et reads longs,
le RACE-seq. Les transcrits qu’ils sont parvenus a modéliser par cette méthode avaient un

nombre d’exons comparable a celui des PCG, ce qui suggére que cette différence n’existe pas.

Origine biologique — La recherche de 1’origine biologique des LNC définis au « sens large » (>
200 nt, ne codant pas de protéines) pourrait nous amener il y a environ 4 milliards d’années,
aux origines de la vie elle-méme. En effet, en 1962, Alexander Rich a fait I’hypothése que
I’ARN pourrait a la fois porter une information et avoir une activité catalytique®®2*’. Cette
hypothése a ensuite été surnommée I’hypothése du monde & ARN (« RNA world ») en 1986 par
Walter Gilbert?®®, Elle est soutenue par différentes découvertes datant des années 1980 qui
suggéraient que les ARN peuvent avoir une activité enzymatique (en plus de porter une
information). Il a été montré chez Escherichia coli et Bacillus subtilis que I’activité catalytique

de la Ribonucléase P était portée par la partie ribonucléotidique de 1’enzyme®*

, OU encore que
chez Tetrahymena thermopila, I’ARN ribosomal est capable de s’auto-épisser?®®. Chez les
bactéries, des ARN appelés « riboswitches » et capables notamment de lier des métabolites
pourraient étre des « descendants » de systémes de régulation basés sur I’ARN?*L, Ce sont toutes
les observations montrant une activité catalytigue des ARN?* et en particulier une
collaboration entre ARN différents®*3, qui tendent a supporter I’hypothése du monde a ARN.

Terminons sur le monde & ARN pour signaler que I’hypothése n’est pas sans soulever des
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questions quant a la stabilité de la molécule d’ARN?* et que d’autres hypothéses existent, par
exemple que les ARN aient eux-mémes été précédés par des molécules d’une autre nature

biochimique, aujourd’hui inconnues?*.

Sans aller aussi loin dans le passé, et concernant maintenant 1’apparition d’'un LNC dans un
génome, il semble qu’elle soit principalement due a la perte de fonction d’un geéne auparavant
codant!’7246247 qussi appelé « pseudo-géne ». Cette perte peut étre due a I’apparition d’une ou
plusieurs mutations?*%, de réarrangements chromosomiques ou encore a I’apparition d’un
élément transposable dans la séquence codante?*®24°, La nuance entre LNC et pseudo-géne
parait étre dans certains cas purement sémantique : il existe en effet des pseudo-genes qui sont
exprimés et régulateurs de I’expression de PCG?*?!, Cela étant, il existe également des régions
du génome dont la sequence semble étre paralogue de genes fonctionnels, mais qui ne subit
jamais de transcription et n’est plus sous I’influence que de la dérive génétique®®?, caractérisant
alors un « vrai » pseudo-geéne, dépouille d’un géne autrefois codant et condamnée a disparaitre
(a moins d’un gain de fonction éventuel). De fagcon générale, I’hypothése que des LNC sont
issus d’un « regain de fonction » d’un pseudo-gene qui était avant un PCG est cohérente avec
I’observation que les LNC partagent avec les PCG différentes caractéristiques structurelles
(structure exon-intron, queue poly-A, coiffe 5°, etc.). L’apparition (ou la disparition) de
nouveaux LNC semble étre un événement assez courant : Kutter et al.> (2012) ont par exemple
observé qu’entre le rat et deux especes de souris (séparés évolutivement par « seulement » 13 &
19 millions d’années pour le rat et les souris, 1 million d’années pour les deux especes de
souris), seuls 28% des LNC intergéniques orthologues entre ces trois especes (ne chevauchant
aucun PCG) voient leur expression conservée dans le foie de ces animaux, contre 55% des
genes codant des protéines. Ce résultat pourrait éventuellement poser la question de leurs réles

potentiels dans le phénomene de spéciation.

Conservation — Les LNC sont en général bien moins conserveés en termes de séquence primaire
entre les espéces que les PCG?>*2%, |Is subissent néanmoins une pression de sélection plus
importante que les introns ou les régions intergéniques, aussi bien au niveau de la séquence du
géne méme qu’au niveau des sites d’épissages et de la séquence promotrice?®*. Ainsi, les LNC
sont composés de « patches » de séquences conservees, entourées de zones apparemment non-
conservées®®257  Cette notion de « patches » est a rapprocher de celle de petits motifs de
nucléotides appelés k-mers, que 1’on utilise dans le contexte de la génomique pour désigner des

motifs de séquences de longueurs & nucléotides (oU & est un entier naturel). Ainsi, Kirk et al.?*
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ont proposé dans la revue Nature Genetics en 2018 un outil analysant la sequence des LNC en
se basant sur des k-mers, et I’ont utilisé chez I’humain et la souris avec k = 6. lIs montrent
notamment (i) que les LNC peuvent étre partitionnés en communautés en se basant sur leur
contenu en k-mer, (ii) que le contenu en k-mers est corrélé avec la localisation cellulaire et la
liaison aux protéines et (iii) qu’il existe des communautés de LNC (réunis en se basant sur leur
contenu en k-mer) qui peuvent se retrouver a travers 10 especes de vertébrés, ainsi que chez
1’oursin.

On comprend donc qu’il est compliqué d’étudier la conservation des LNC entre espéces par la
séquence. Ainsi, la conservation est classiquement étudiée par synténie?>"25%-261 ¢’est-a-dire
que I’on utilise les génes codants situés en 5° et en 3’ du LNC d’intérét comme « bornes » et
que I’on observe dans les autres especes si un LNC se trouve entre les orthologues de ces génes
codants (sans autres genes codants entre). Si c’est le cas et que les trois génes sont dans la méme
orientation les uns par rapport aux autres, on peut suspecter une conservation. Nous avons
utilisé cette méthode dans I’article 1 en complément de la conservation de I’expression a
laquelle nous reviendrons un peu plus loin. Ainsi, Ulitsky et al.?®2 (2011) sont parvenus a
« réparer » chez le poisson zé¢bre des phénotypes anormaux qu’ils avaient obtenus en altérant
notamment 1’épissage de LNC de poisson zebre, en utilisant les orthologues humains et murins
de ces LNC, alors méme que les LNC en question partageaient de faibles similarités de
séquence.

Enfin, les séquences en amont des transcription starting sites (TSS) sont plus conservées entre
espéces pour les LNC que pour les PCG?% (précisément, le pourcentage de séquences de 20
nucléotides alignés entre génomes est plus élevé), et mieux conservés que les genes eux-
mémes?®* (mesure de conservation par différentes méthodes). On trouve également des paires
PCG:promoteur de LNC qui semblent conservées entre espéces®®. Cela pourrait expliquer
qu’un autre aspect de la conservation des LNC est la conservation expressionnelle : ils
présentent une forte conservation de leur tissu-spécificité a travers les espéces?®®?% avec
d’ailleurs un trés grand nombre de LNC spécifiques des testicules.

Ainsi, il nous parait, suite a ce rapide exposé sur la conservation de LNC, que ce sont (i) de
courts patches de nucléotides et (ii) les séquences en amont des LNC qui tendent a étre
conservés a travers 1’évolution plutot que la séquence primaire, et qui pourraient donc étre

importants pour I’action des LNC.
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c) expression des LNC et tissu spécificité
Le niveau d’expression des LNC est généralement plus faible que celle des ARN messagers (de

’ordre de 10 & 100 fois moins selon les études?26-268-271

, voir aussi I’article 1 a ce sujet). Ainsi,
alors que pour les PCG, un niveau d’expression minimum souvent utilisé pour considérer un
géne comme exprimé est 1 TPM ou RPKM, ce niveau est de 0.1 TPM ou RPKM?26:272-274 noyr
les LNC, dans un certain pourcentage des échantillons étudiés pour s’assurer de la
reproductibilité de 1’expression. Certains auteurs ajoutent parfois une contrainte d’un nombre
minimum de reads couvrant le géne (par exemple 6 chez de Goede et al.?”® [2019], 5 chez nous
dans ’article 1), ce qui permet d’éviter de considérer comme exprimé des genes de petite taille
(en particulier < 1kb, seuil auquel le fait de diviser la taille du géne en kb dans les formules des
TPM et RPKM [cf. Encadré 2] a un effet multiplicatif), et peut-étre aussi d’ajouter un aspect
plus concret aux formules d’expression.

L’expression des LNC est également plus tissu-spécifique que celle des PCG. Cela signifie que
les LNC ont une tendance plus forte a étre exprimés a un niveau donné dans quelques tissus et
a des niveaux bien plus faibles dans les autres, voire exprimés uniquement dans un tissu et pas
du tout dans les autres. Les PCG au contraire ont plus tendance a étre ubiquistes, c’est-a-dire
exprimés a des niveaux relativement proches dans de nombreux tissus (méme s’il existe des
PCG tissus-spécifiques). Différentes méthodes existent pour évaluer la tissu-spécificité de
I’expression des génes, revues par Kryuchkova et Robinson?” (2016). Parmi elles, nous avons
utilisé le score T (pour I’article 1), proposé par Yanai et al.2’® (2005). Le T compare 1’expression
d’un LNC dans chaque tissu a celle du tissu ou elle est la plus élevée et s’exprime sur une
échelle allant de 0 (gene ubiquiste, exprimé au méme niveau dans tous les tissus étudiés) a 1
(gene « tissu-exclusif », exprimé dans un seul et unique tissu). C’est une mesure de tissu-
spécificité qui a une bonne corrélation entre jeux de données différents et est robuste aux
méthodes de normalisation®’®. Cela étant, pour un géne donné, le score de tissu-spécificité varie
tres probablement en fonction du nombre et de la nature des tissus étudiés. En revanche, pour
des classes de genes prises dans leur ensemble (PCG, LNC), on s’attend a retrouver des
tendances similaires entre projets utilisant des tissus variés, en nombre suffisant. En ce qui
concerne les ordres de grandeur de cette tissu-spécificité, Ransohoff et al.?’” (2017), en utilisant
le score t avec 30 tissus chez ’humain observent en effet que les LNC sont plus tissu-
spécifiques que les PCG. En fixant le seuil de tissu-specificité a t > 0.88 (on trouve aussi la
valeur T > 0.90%"® ou 0.9527%), 61% des LNC étaient tissu-spécifiques, versus 30% des PCG.
Cabili et al.?’* (2011), en étudiant 24 tissus humains, ont estimé que 78% des LNC

intergéniques (cf. paragraphe suivant pour les classifications des LNC) étaient tissus-
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spécifiques, contre 19% des PCG en utilisant une métrique basée sur I’entropie qui compare
I’expression d’un LNC a travers les tissus @ un modéle dans lequel le LNC ne serait exprimé
que dans un seul tissu. Les auteurs montrent par ailleurs que cette tissu-spécificité ne résulte
pas du plus faible niveau d’expression des LNC, et qu’a niveaux d’expression comparables, les
LNC restent plus tissu-spécifiques que les PCG. Le testicule est un organe dans lequel semble
se trouver un grand nombre de LNC tissus-spécifiques : 33% des LNC tissu-spécifiques étudiés
par Ransohoff et al. (2017) avaient leur plus forte expression dans le testicule ou le cerveau,
une proportion similaire a celle obtenue par Cabili et al. (2011). De méme, dans le cadre des
travaux du consortium GTEXx, Melé et al.?’? (2015) ont observé en utilisant 43 tissus humains
que moins de 200 génes étaient exprimés uniquement dans un tissu, dont 95% 1’étaient dans le
testicule, avec parmi eux 90% de LNC. Chez les espéces d’¢levage, trés peu de travaux se sont
intéresses a la tissu-spécificité d’une fagcon globale, ne permettant pas de tirer des ordres de
grandeurs du nombre et de la proportion de LNC et PCG tissus-spécifiques dans suffisamment
de tissus. Chez le porc, en utilisant 9 tissus et la méme métrique que Cabili et al., Tang et al.?"
(2017) ont observé qu’environ 60% des LNC et 20% des PCG étaient tissus-spécifiques, ce qui
est trés proche des résultats obtenus par Cabili et al. chez ’humain. Chez la poule, Muret et
al.?% (2017), en utilisant du foie et du tissu adipeux, ont observé que 24% des LNC étaient
exprimés dans un seul tissu, versus 4% des PCG. Nous avons pour notre part étudié la tissu-
specificité dans plus de 20 tissus des PCG et LNC chez la poule, et présentons les résultats

obtenus dans ’article 1.

d) classification(s)

Comme D’expriment joliment les auteurs d’une revue de la littérature de 2015 sur les
classifications possibles des LNC, celles-ci ont « mushroomed »' ces derniéres années®®, au
rythme des découvertes sur ces génes. Cependant, les auteurs montrent que les termes utilisés
dans ces classifications se chevauchent parfois les uns avec les autres, et sont souvent confus.
Ainsi, citons grace a la table 1 de cette revue les classifications basées sur la taille du LNC (qui
distingue par exemple des trés longs ARN non-codants), sur 1’association avec des génes
codants (sur lesquelles nous reviendrons dans la suite — notamment dans [D’article 1),
I’association avec d’autres éléments de I’ADN (par exemple promoteurs ou enhancers),
I’association avec une voie biochimique (par exemple précurseurs de miRNA — voir a ce propos

I’article 1), sur la conservation d’une région ou d’une séquence, sur leur expression dans

T Maniére de dire qu’elles sont apparues rapidement et en grand nombre, comme des champignons aprés une averse
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certains états physiologiques, sur 1’association a des structures subcellulaires (chromatine,
corps nucléaires) ou encore sur la fonction?®°. Nous avons pour notre part adopté la

classification proposée par le projet GENCODE??®, basée sur le PCG le plus proche.

A) _ ‘ Intergéniques ‘ B)

1 « Méme-brin »

(1) Orientation relative des génes e (1) Brin(s) respectif(s) des génes 22,23 )]
Sens Antisens 1 Méme-brin Brins opposés B3—$331
5 3 5 3| 5 3 5 3 1
[ L 1 g L | IS S5 ESSY
LNC méme sens que PCG LNC sens inverse du PCG | LNC méme brin que PCG LNC brin opposé du PCG
(2) « Feature » du PCG chevauchée par le LNC : | (4) Position relative des génes Le « LNC, > ,ESt une partie
non-modélisée du PCG
Exon Intron « Upstream » « Downstream » = Le LNC n’existe pas
5 | 5 35 —
5 -—+- 3 ——a. ] ]
LNC ChEVaUChe LNC chevauche seulement LNC amont (: 5) du PCG LNC aval (: 3) du PCG m « DIVEfgenf »
un exon du PCG un intron du PCG PR3 331
(3) Nature du chevauchement = 3 configurations intergéniques l
« Overlapping » « Containing »  « Nested » E3-5331 Méme-brin [€<2< < <
5 — G5 E—- G 5 - 3 .
-——— -—— [ S— ES-EF®3] (upstream ici) >35>
LNC et PCG ayant LNC chevauchant le LNC chevauché par [cc=m <<« | . : ’ P
des parties non- PCG et plus long en PCG et plus court Dtvergent Antisens d'exon overlappmg
chevauchantes 5eten 3 en5etend >3 23 > )] .
Anfi o Le modéle du LNC est
= Exer_"ples - ntisens d'exon [ cc g < <] c ¢ imparfaitement connu (trop court)
Sens d'intron containing overlapping [3373 53] onvergen = La classification est incorrecte,
3 e ——— > > | 15331 il est antisens et non divergent
IS XA . PCG . LNC

Figure 4 | Classification des LNC par rapport aux PCG. A) lllustration des situations géniques et
intergéniques. Pour les géniques (gauche) de haut en bas, illustration de : sens et antisens, exonique
et intronigue, « overlapping », « containing » et « nested ». En bas, exemple d'une configuration
antisens exonique et sens intronique. Pour les intergéniques (droite), de haut en bas : configurations
méme-brin et brin opposé (haut), upstream et downstream (milieu) et divergente et convergente (bas).
B) Illustration de cas menant & une mauvaise classification. En haut, un LNC en méme-brin d’'un PCG
peut en fait étre une partie du PCG en question. En bas, un LNC en configuration divergente est en fait
en configuration antisens car le LNC est mal modélisé (ici premier cas exon trop court).

229 sépare les

Cette classification, réalisée par le module de classification de 1’outil FEELnc
LNC comme suit (Figure 4A) :
— geéniques (qui chevauchent un PCG), parmi lesquels :
= sens: les deux génes sont portés par le méme brin d’ADN,
= antisens : chaque géne est porté par un brin différent.
Un LNC sens ou antisens peut enfin étre exonique si le LNC chevauche tout ou
partie d’un exon du PCG, intronique sinon. Enfin, selon que le LNC chevauche, est
inclus ou contient le PCG, on peut préciser la configuration en overlapping,
containing ou nested, respectivement.
— intergéniques (qui ne chevauchent pas de PCG), parmi lesquels :

= méme-brin : les deux genes sont sur le méme brin d’ADN, en « file indienne »,
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= divergent : chaque géne est porté par un brin d’ADN, leur TSS sont ’un a coté
de I’autre et lorsqu’ils sont transcrits, les polymérases s’éloignent,
= convergent : chaque géne est porté par un brin d’ADN, leur TSS sont de part et

d’autre des deux génes et lorsqu’ils sont transcrits, les polymérases se

rapprochent.
Pour étre plus précis, cette classification se fait au niveau des transcrits : chaque transcrit d’un
LNC est classifié par rapport a chaque transcrit du ou des PCG proches (par exemple, tous les
PCG dans une fenétre de 100 kb). Ainsi, un LNC donné peut voir ses transcrits avoir différentes
classifications (en termes de classe et en termes de PCG). Pour appliquer la classification a
I’échelle du gene, il convient alors de décider d’un ordre de « préséance » pour les différentes
classifications. Aucun travail n’a, a notre connaissance, proposé¢ un tel ordre. Nous en avons
donc proposé un dans I’article 1, en tentant de concilier (i) le potentiel de détecter des situations
pour lesquelles les configurations, et par suite d’autres analyses, les co-expressions, amenent a
faire des hypotheses biologiques et (ii) la capacité a détecter des situations dans lesquelles deux
génes pourraient n’en faire qu’un a cause d’une annotation incompléte, particulierement au
niveau des transcrits dont nous avons vu plus haut a quel point I’annotation était lacunaire chez
la poule. Cette classification, si elle peut paraitre descriptive, n’est pourtant pas dénuée
d’intérét. En effet, différents travaux ont montré que les LNC en configuration antisens ou
divergente avaient tendance a réguler I’expression du géne codant le plus proche?®1:282 oy en
tous cas a Yy étre corrélé, que ce soit positivement?®3-2% ou négativement?®5-27 | parfois a travers
un promoteur bidirectionnel dans le cas des divergents?&-2%,
Enfin, rappelons que notre connaissance des genomes reste globalement imparfaite. De maniére
générale, on peut dire que les PCG sont mieux connus que les LNC, et que les génomes humains
ou d’espéces modeles comme la souris sont mieux connus que les génomes des especes
d’¢levage. Ces différences sont particuliérement prégnantes au niveau des transcrits : Ensembl
v101 répertorie 5 transcrits par géne chez I’humain contre 1.6 chez la poule. En détail, on
compte chez ’humain 3 transcrits par LNC et 8 par PCG, et chez la poule, 1.6 transcrits par
gene pour ces deux classes. Les modeles de génes sont donc amenés a évoluer et donc les
classifications aussi : un LNC en position divergente ou convergente proche d’un PCG pourra
se révéler a I’avenir étre en fait un antisens a la faveur d’une meilleure modélisation d’un des
transcrits, (particuliérement au niveau du premier ou dernier exon), voire méme d’un transcrit
jusque-la inconnu, qui ferait que les modeéles geniques seraient en fait chevauchants (voir Figure
4B). De la méme maniére, un LNC de type méme-brin peut trés bien se révéler étre en fait un

bout du PCG, faisant partie d’un transcrit encore non-modélisé. Ce dernier cas est
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particulierement crédible lorsque les deux genes présentent une forte corrélation d’expression.
Un tel cas a été mis en évidence par le laboratoire (Muret et al. en 2019%%°) : une autre équipe
avait utilisé des siRNA dirigés contre les transcrits d’un LNC situé a proximité sur le génome
et en méme-brin que le gene SCD, provoquant une diminution de I’expression de SCD. Les
deux genes ne faisaient en fait qu’un : le LNC était un exon non-modélisé de SCD, les siRNA

ciblaient donc en réalité les transcrits SCD directement.

e) Atlas des LNC

A notre connaissance, il n’existe pas de travaux qui ont pour ambition de rassembler les
répertoires existants de LNC des espéces d’élevage, contrairement a 1’étre humain?26:291-2% ||
existe pourtant quelques bases de données, en plus des références Ensembl ou NCBI, qui
recensent des LNC dans les espéces d’élevage comme ALDB?** et NONCODE?®. || existe
également quelques travaux visant a modéliser de nouveaux LNC méme s’ils portent en général
sur un faible nombre d’individus ou de tissus, ce qui ne permet pas d’établir de larges catalogues
(voir les études chez le bovin®®®, le mouton?’, le poulet®®, chez le poulet, le porc et le bovin?’8,
ou encore chez les quatre espéces, bovin, porc, chévre et poule®?). Dans ce contexte, nous
avons étendu I’annotation de référence Ensembl du génome de la poule en agrégeant les
modeles de LNC des bases de données publiques et des modéles nouvellement générés au
laboratoire. Avec I’outil FEELnc, nous avons ensuite classé les LNC par rapport au PCG le plus
proche et avons étudié leur expression, et notamment leur tissu-spécificité dans plus de 20 tissus

(cf. article 1).

f) réles et mécanismes d’action des LNC

Les LNC sont, on I’a dit, d’importants régulateurs de I’expression des génes. Comme nous
allons le voir, ils agissent aux différentes étapes de 1’expression des génes : aux niveaux preé-
transcriptionnel et transcriptionnel en agissant sur la structure et I’accessibilité de la chromatine
et sur la transcription elle-méme, au niveau post-transcriptionnel en agissant sur la stabilité des
ARN.
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Figure 5 | Vue générale des différents mécanismes d’actions des LNC développés dans cette
partie. A) Xist provoque la transformation d’'un des deux chromosomes X des femelles mammiféres en
corpuscule de Barr via différents processus liés a des domaines fonctionnels du LNC. Adapté de 2%, B)
Firre entraine le rapprochement physique de 5 loci. Ici 3 loci du génome de la souris sont représentés :
2 sur le chromosome 2 et 1 sur le chromosome 17. Adapté de 2. C) Khpsl, antisens selon notre
classification de SPHK1, recrute p300/CBP, provoquant une modification de la structure chromatinienne
au niveau du promoteur de SPHK1 et sa transcription. Reproduit de 284, D) IncPRESSI interagit avec
SIRT6, I'empéchant de retirer des marques d’histones favorisant la transcription au niveau de
promoteurs de génes impliqués dans la pluripotence dans des cellules souches embryonnaires.
Reproduit de 3%, E) L’ARN 7SK contrble I'activité kinase du facteur I'élongation P-TEFb : lié au complexe
ribonucléoprotéique dont fait partie 7SK, l'activité kinase est inhibée. Lorsqu'il est libre, P-TEFb
phosphoryle des ARN polymérases I, activant la transcription. Adapté de 301, F) L’expression du LNC
Airn, antisens d’lgfr2, par le chromosome paternel empéche le recrutement d’ARN polymérases |l et la
transcription d’lgfr2. Le phénoméne inverse s’observe sur le chromosome maternel. Adapté de 302, G)
partie haute : localisations respectives de Bendr et Bend4. Partie basse : par rapport au contréle (« wild-
type »), la délétion d’'une région de 750 pb autour du premier exon de Bendr, supposée correspondre
au promoteur, abolie I'expression de Bendr et diminue de moitié environ celle de Bend4. Suite de la
Iégende en haut de la page suivante.
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L'insertion d’un signal de poly-adénylation précoce (pAS) dans la séquence de Bendr entraine la
production d’un transcrit trés tronqué, difficilement détectable, mais n’a pas d’effet sur I'expression de
Bend4. C’est donc le fait que Bendr soit transcrit, et non sa séquence, qui influence I'expression de
Bend4. Adapté de 303. H) Le LNC NEAT1 provoque la phosphorylation d’'une SR protein (SRp),
entrainant I'épissage alternatif du gene PPARy. Adapté de 304, 1) le LNC « Zeb2 AS », antisens de Zeb?2
selon la classification que nous avons utilisée, inhibe I'action du complexe d’épissage (Spliceosome,
SP), entrainant la production d’'un transcrit possédant un site interne d’entrée du ribosome (IRES,
Internal Ribosome Entry Site). Ce site permet la traduction du transcrit. Adapté de 3%, J) Des LNC
peuvent se lier au 3-UTR de certains ARNm, formant de ’ARN double-brin ciblé et dégradé par STAU1
lors du STAU1-mediated messenger RNA decay (SMD). Adapté de 205, K) L’appariement de microARN,
comme miR-7 a certains LNC, comme Cyrano, provoque la dégradation du microARN via la target
RNA—directed miRNA degradation (TDMD). Adapté de Sophie Mockly, communication personnelle. L)
Le LNC NORAD séquestre des protéines PUMILIO1 et 2, les empéchant de favoriser la dégradation
d’ARNm. Adapté de 3°.

Structure et accessibilité de la chromatine — L’exemple probablement le plus frappant d’une
modulation de la chromatine par un LNC est la transformation d’un des deux chromosomes X
des femelles mammifeéres en corpuscule de Barr, phénomene que nous avons évoqué plus tot a
propos de I’expression mono-allélique. Chez la souris, cette transformation est due a plusieurs
LNC portés par le chromosome X, dont Xist (X-inactive specific transcript, le plus connu), mais
également RepA, Tsix, Xite ou encore Jpx, tous localisés dans une région appelée le
X-inactivation centre (Xic)3"’. Lors de ce processus, Xist est exprimé par le chromosome qui va
devenir le corpuscule de Barr et le « recouvre », provoquant in fine la répression de toute

expression®%®

, aprés différentes modifications épigénétiques (méthylation de I’ADN et des
histones par exemple)®?’ et potentiellement d’autres mécanismes encore mal compris®®® (Figure
5A). Autre exemple, Firre (« functional intergenic repeating RNA element », Figure 5B) est
supposé permettre le rapprochement physique de son site de transcription et de cing autres loci
(portés par les chromosomes 2 [2 loci], 9, 15 et 17 chez la souris). Les contacts entre Firre et
ces 5 sites ont été mis en évidence par une méthode permettant de cross-linker ARN et ADN
puis de séquencer I’ADN liée a un ARN d’intérét (méthode RAP, RNA antisens purification)©,
et la colocalisation de Firre et des 5 sites mis en évidence par hybridation in situ en fluorescence
(FISH, fluorescence in situ hybridization). Plus précisément, le facteur nucléaire hnRNPU se
lie d’une part a ces loci chromosomiques et d’autre part a Firre via une séquence répétée®®,
Notons que ni XIST ni FIRRE n’ont d’orthologue connu chez la poule.

Concernant I’accessibilité de la chromatine, citons chez I’humain Khpsl, un LNC antisens de
SPHK1 qui recrute 1’acétyltransferase p300/CBP, provoquant une modification de la structure
chromatinienne au niveau du promoteur de SPHK1, favorisant sa transcription?® (Figure 5C).
Enfin, INCPRESS1, interagit avec la protéine codée par SIRT6 (une histone déacétylase) chez

I’humain par un mécanisme encore non-élucide. Cette interaction empéche SIRTG6 de retirer des
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marques H3K56ac et H3K9ac au niveau de promoteurs de génes impliqués dans la pluripotence
dans des cellules souches embryonnaires (Figure 5D). Cela maintient I’expression des génes en

question, et donc la capacité de ces cellules a la pluripotence®®,

Transcription — Des LNC peuvent réguler I’ARN polymérase II (et donc la transcription
d’autres génes). Ils ne tombent en revanche pas dans notre définition « stricte », puisqu’ils ne
sont pas poly-adénylés et ne sont d’ailleurs pas eux-mémes transcrits par I’ARN polymérase |l
mais par I’ARN polymérase II1. On peut tout de méme citer chez I’humain I’ARN Alu, un ARN
non-codant de 281 nt3! issu de 1’élément transposable du méme nom3!2. Cet ARN réprime la
transcription aprés un choc thermique en se liant a I’ARN polymérase II et en s’insérant dans
les complexes protéiques au niveau des promoteurs't. De méme, chez la souris on peut citer
’ARN B2 (178 nt®®®) qui inhibe également I’action de I’ARN polymérase II aprés un choc
thermique®'*. A I’inverse, ’ARN 7SK (330 nt®®) contrdle D’activité kinase du facteur
d’élongation P-TEFb : lorsque ce facteur est lié au complexe ribonucléoprotéique dont fait
partie 7SK, son activité kinase est inhibée. Au contraire, lorsqu’il en est libéré, P-TEFb va
phosphoryler des ARN polymérases I1, ce qui entraine leur activation®* (Figure 5E).

Enfin, il est également possible que la transcription d’un gene donné ne soit pas régulée par le
transcrit d’un autre géne, mais plutot par le fait que cet autre géne subisse la transcription3®,
Ainsi, chez la souris, la répression transcriptionnelle du PCG Igfr2, un géne sous empreinte
parentale (exprimé par le chromosome maternel®'’) n’est pas liée a ’action du transcrit issu du
gene LNC Airn (antisens de Igfr2, exprimé par le chromosome paternel), mais uniqguement au
fait qu’il soit transcrit : Airn chevauche le promoteur de Igfr2, et sa transcription empéche donc
le recrutement de I’ ARN polymérase®'® (Figure 5F). D’autres observations du méme genre ont
été faites chez la souris par Engreitz et al.®® en 2016. Les auteurs ont mis en évidence cing
LNC et quatre PCG dont la suppression du promoteur affectait I’expression d’un géne proche.
Par exemple, ils montrent que la délétion d’une région de 750 pb, incluant le premier exon du
LNC Bendr et la région environnante, qui est supposée correspondre au promoteur, abolit
I’expression de Bendr et diminue 1’expression du PCG Bend4, situé en position divergente a
35kb. En revanche, I’insertion d’un signal de poly-adénylation trés précoce dans le LNC Bendr,
si elle entraine la production d’un transcrit trés tronqué (et difficile a détecter), n’a aucun effet
sur I’expression de Bend4. Ainsi, I’expression de Bend4 dépend de la transcription de Bendr
(c’est-a-dire du fait que le locus subisse 1’action de la polymérase Il), mais pas du transcrit
produit (Figure 5G).
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Maturation des ARN transcrits — Les nuclear speckles (littéralement, « mouchetures
nucléaires ») sont des domaines nucléaires dépourvus de membrane et enrichis en facteurs
d’épissages des pré-ARNmM32®, Avec le nucléole, les paraspeckles et autres corps de Cajal font
partie de la famille des corps nucléaires (« nuclear bodies »)*?° dont tous les roles ne sont pas
encore élucidés. On trouve dans les nuclear speckles la majeure partie des copies de MALAT1
(aussi appelé NEAT2), I’'un des LNC les plus abondants du noyau cellulaire?’. Ce LNC régule
le niveau de phosphorylation de facteurs d’épissage (Serine/Arginine splicing factors, ou SR
proteins), ce qui en retour module leur activité et le niveau d’épissage alternatif observé®?.
Notons cependant que les roles de MALAT1 dans le noyau (y compris hors des nuclear speckles)
semblent plus variés et sont encore relativement flous?'®. De méme, NEAT1 un autre LNC trés
abondant, présent cette fois dans les paraspeckles, s’associe avec une SR protein et influence
1’épissage de PPARy en deux isoformes durant la différenciation des adipocytes®* (Figure 5H).
Il est intéressant de constater que malgré leurs r6les apparemment clefs, en tous cas chez les
mammiféeres, ni NEAT1 ni MALAT1 (alias NEAT2) ne sont modelisés chez la poule. En
revanche, la séquence en 3° de MALAT1, qui forme une triple hélice d’ARN, se retrouve dans
de nombreux loci chez les vertébrés®??, formant une classe de LNC « MALAT1-like ». Ceci nous
améne a nouveau a nous interroger sur 1’importance, chez les LNC, de la structure primaire
versus les structures secondaires, tertiaires, ou de petits patches de structure primaire.

Enfin, le LNC « Zeb2 NAT » situé en antisens du géne Zeb2 empéche la reconnaissance d’un
site d’épissage de Zeb2 en s’y liant via une interaction ARN:ARN. L’épissage n’étant pas
réalisé, le transcrit non-épissé de Zeb2 conserve un « internal ribosome entry site » (IRES) qui
lui permet d’étre traduit (Figure 51), ce qui induit la transition épithélio-mésenchymateuse??®,
un phénomene intervenant aussi bien dans des processus biologiques normaux (développement

embryonnaire, réparation tissulaire) que pathologiques (métastases)3?3.

Stabilité des ARN transcrits — Quelques LNC ont été montrés comme influencant la stabilité
d’ARNm, comme par exemple EGFR-AS1 (en antisens de EGFR) qui semble stabiliser EGFR
en s’y liant sur ~200 nt***. A I’inverse, certains LNC promeuvent la dégradation de leur cible,
par exemple en se liant au 3’-UTR de certains ARNm, formant localement de I’ARN double-
brin qui est ciblé et dégradé par STAUL dans le cadre du STAU1-mediated messenger RNA
decay (SMD)3® (Figure 5J).

En revanche, les LNC semblent plus étudiés pour leurs interactions avec les miRNA. En effet,
une hypothése®? propose que les LNC puissent agir comme des « éponges & miRNA » dans la

cellule, ¢’est-a-dire qu’ils seraient a méme de « titrer » les miRNA présents, faisant en quelque
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sorte concurrence aux ARNm. Deux mécanismes sont proposés quant au devenir des LNC et
miRNA : dans le premier, les LNC captant les miRNA seraient dégradés suivant le processus
classique impliquant le complexe RISC3?, Cette possibilité se heurte cependant a 1’objection
que la quantité¢ de LNC cibles présents dans la cellule n’est pas suffisante pour obtenir un effet
biologiquement pertinent®?’. Un mécanisme légérement différent a été proposé par Kleaveland
et al.3?8 en 2018. Dans leur article, les auteurs montrent notamment chez la souris que miR-7
s’apparie au LNC Cyrano, mais que cet appariement, au lieu de provoquer la dégradation des
deux transcrits (le LNC et le miRNA), ne provoque que celle du miRNA via la target RNA-
directed miRNA degradation (TDMD), qui consiste en 1’ajout de nucléotides en 3” du miRNA
suivi de sa dégradation®2°3% (Figure 5K). Pour finir, un LNC qui semble en effet agir en
séquestrant des éléments dégradant les ARNm est le LNC NORAD?, Ce LNC, majoritairement
présent dans le cytoplasme, contient environ une vingtaine de sites reconnus par les enzymes
PUMILIO 1 et 2, enzymes qui reconnaissent ces sites sur les ARNm et stimulent la
déadénylation et le décoiffage des transcrits®3 (Figure 5L). En séquestrant ces protéines,
NORAD ajoute une couche de complexité dans la régulation de la quantité d’ARNm dans les

cellules.
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IV — Objectifs de la these

1. Etude de la composante génétique de I'efficience alimentaire

La these avait trois objectifs concernant I’efficience alimentaire : (i) étudier les génes impliqués
dans ’efficience alimentaire, (ii) rechercher des genes causaux de I’efficience alimentaire et
(iii) étudier les possibles interactions entre 1’efficience alimentaire (EA) et le régime, en
soumettant deux lignées de poules divergentes pour I’EA a un régime hypo-énergétique. Dans
les 3 objectifs, nous nous sommes concentrées a chaque fois sur 1I’expression des génes, codants

ou longs non-codants.

a) modéle d’étude : les lignées R+ et R- et leurs croisements réciprogues

Notre modéle d’étude consiste principalement en deux lignées expérimentales de poules
pondeuses, divergentes pour I’efficience alimentaire (précisément, pour la Residual Feed
Intake, RFI, présentée en introduction), appelées R+ et R-333, Les premiéres sont « inefficientes
alimentairement » : elles ont une RFI positive, donc leur consommation alimentaire observée
est plus élevée que celle prédite par le modele présenté en début d’introduction. Les R- a
I’inverse sont « efficientes alimentairement » : elles ont une RFI négative, donc leur
consommation alimentaire observée est plus faible que celle prédite par le modéle. Ces
divergences de RFI sont la résultante d’une sélection divergente entreprise depuis 1976, soit
environ 40 ans (donc environ 40 générations) sur la RFI, sur des animaux des deux sexes (avec
un modele différent pour les males, ne prenant pas en compte la ponte). Cette divergence
d’efficience alimentaire résiduelle entre les deux lignées R+ et R- est accompagnée par d’autres
variations, parfois tres fortes, et pour certaines associées génétiquement a la RFI (par exemple,
la longueur des barbillons, corrélation génétique rq = 0.19%4). Ainsi les lignées R+ et R- sont
fortement divergentes pour le FCR (Feed Conversion Ratio, 3.6 pour les R+ contre 2.3 pour les
R-, rg = 0.38%4%) et pour la prise alimentaire (ry = 0.40%%), caractéres fortement corrélés
génétiquement a la RFI. Des différences de température corporelle ont également été observées
a I’état nourri chez les males (plus élevée chez les R+3%), mais ce caractére n’est pas corrélé
génétiquement au RFI (rq = 0.04%3). Les lignées sont également fortement contrastées pour la
masse de gras abdominal, plus importante chez les R- que les R+ (environ 7% du poids du corps
chez les R- contre 5% chez les R+3%%), et dont la corrélation génétique avec la RFI est & ce jour
inconnue. En ce qui concerne le gras abdominal, Tixier et al.*’ (1988) ont par ailleurs observé

entre des males des deux lignées, agés de 8 semaines, que la divergence de la masse de gras

55



abdominal ramenée au poids du corps était observable avant la divergence de FCR, calculé
comme le ratio entre la masse d’aliment consommé et le gain de poids entre 5 et 8 semaines.
Dans la suite, nous aurons tendance par raccourci a dire que nos deux lignées sont « divergentes
pour la RFI », voire méme « divergentes pour I’efficience alimentaire ». Il faudra bien sar
comprendre par-la « et également divergentes pour les caractéres associés, tels que I’adiposité
corporelle ». Nous avons étudié dans ces lignees les transcriptomes par RNA-seq de femelles
R+ et R- &gées de 31 semaines dans quatre tissus : le tissu adipeux, lieu du stockage et de la
mobilisation des acides-gras qui composent les réserves énergetiques des animaux ; le foie, lieu
notamment de la synthese des acides-gras; 1’hypothalamus, centre de régulation de
I’homéostasie énergétique ; et le sang, tissu circulant qui assure le transport des nutriments et
des messagers moléculaires dans tout 1’organisme. Ces études transcriptomiques ont été faites
en relation avec d’autres types de données selon 1’objectif travaillé : données phénotypiques
(production, qualité), lipidomiques et métabolomiques, traces de sélections (régions du génome
dans lesquelles la différence des fréquences alléliques observées entre les deux lignées n’est
pas di au hasard mais a I’action de la sélection divergente). En complément des Fo, des animaux
hybrides F1 de parents R+ et R- ont été générés afin de mettre en evidence des génes cis-régulés
en étudiant I’expression all¢le-spécifique chez ces animaux. Ces animaux Fi sont issus de
croisements réciproques, ¢’est-a-dire que la moitié des animaux F1 ont des peres R+ et des
meéres R-, I’autre moitié des péres R- et des méres R+. Ainsi, aux recombinaisons prés, ces
animaux F1 portent un chromosome d’origine R+ et un chromosome d’origine R-. Les variants
régulateurs présents dans les génomes des deux lignées devraient donc étre a I’état hétérozygote
chez un certain nombre d’individus F1 dans la mesure ou chaque trace de sélection a, par

définition, un haplotype fixé ou quasi-fixé dans une des deux lignées.

b) étude des genes impliqués dans l’efficience alimentaire et recherche de genes
causaux de ce caractere

Nous avons cherché a mieux comprendre les mécanismes a 1’ccuvre dans le foie et le tissu
adipeux et pouvant expliquer la variation de 1’efficience alimentaire et des caractéres associes
entre nos deux lignées. Pour ce faire, nous avons comparé dans ces tissus I’expression des
génes, aussi bien PCG que LNC grace a I’annotation du génome de la poule enrichie en LNC
gue nous avons généree (voir les objectifs liés a ’annotation fonctionnelles des génomes Ci-
apres), et étudie les processus biologiques associés aux PCG différentiellement exprimés. Nous
avons ensuite comparé la composition du lipidome dans ces deux tissus, et étudié conjointement

dans le foie le transcriptome, le lipidome et le métabolome, a 1’aide d’une méthode intégrative
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basée sur 1’analyse factorielle multiple (AFM) et 1’analyse des co-expressions. Grace a notre
annotation du génome enrichie, nous avons la encore pu nous intéresser aux roles éventuels des
LNC.

Ensuite, nous avons cherché des genes potentiellement causaux de la variation de ce caractere.
Pour ce faire, nous avons combiné trois approches. D’abord, des traces de sélection, qui sont
des régions du génome dans lesquelles la différence des fréquences alléliques entre les lignées
est dd a la sélection et non uniquement a la dérive génétique, qui ont été détectées par une autre
équipe. Dans ces régions sont censés se trouver les variants causaux de la différence
d’efficience alimentaire. Nous y avons donc d’abord recherché les variants dans les régions
codantes affectant la fonction d’une protéine. Ensuite, nous avons identifié dans et a proximité
des traces de sélections les genes, PCG ou LNC, différentiellement exprimés entre les deux
lignées (grace au travail précédent). Parmi ces genes différentiellement exprimés, nous avons
recherché ceux qui le sont a cause d’une cis-régulation, ce qui en fait donc de bons candidats
causaux de la différence d’EA. Pour détecter ces derniers, nous avons étudié 1’expression all¢le-

specifique dans la F1 issue du croisement réciproque de parents de chaque lignée.

c) étude des genes impliqués dans l'adaptation a un aliment hypo-énergétique

Pour détecter une éventuelle interaction entre lignée et régime hypo-énergétique, et étudier les
mécanismes impliqués dans 1’adaptation R+ et R- & un aliment hypo-énergétique, nous avons
compare les transcriptomes des quatre tissus cités plus haut chez des animaux des deux ligneées,
nourris pendant 14 semaines avec un aliment hypo-énergétique ou un régime controle, en lien

avec la comparaison de leurs performances.
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2. Annotation fonctionnelle du génome de la poule par RNA-seq

Dans cette seconde partie, nous nous sommes fixé trois objectifs, utilisant les données RNA-
seq générées dans la partie précédente. En retour, les résultats de cette seconde partie ont été
utilisés pour mieux comprendre I’efficience alimentaire. D’abord, nous avons cherché a étendre
notre connaissance du génome de la poule en termes de génes d’ARN longs non-codants (LNC),
et a fournir pour ces LNC des informations liées a leurs positions et a leurs expressions
tissulaires. Nous avons souvent utilisé ces informations dans le cadre de 1’étude des geénes et
tissus impliqués dans I’efficience alimentaire et la recherche de génes causaux de ce caractere.
Ensuite, nous avons exploré le potentiel du RNA-seq pour la détection de variants génomiques
de type SNP. Enfin, et en lien avec le point précédent, nous avons mis au point un pipeline
permettant I’étude de 1’expression all¢le spécifique dans plusieurs tissus et a travers plusieurs
individus en nous basant sur phASER et ses déclinaisons, ce qui était un préliminaire nécessaire

a la recherche de génes causaux de I’efficience alimentaire.

a) extension du catalogue de référence Ensembl en LNC chez la poule

Nous avons étendu I’annotation du génome de la poule en LNC en intégrant a I’annotation de
référence Ensembl (v94, octobre 2018) des modeles de LNC (i) générés au laboratoire a partir
de 364 échantillons de RNA-seq issus de trois tissus (tissu adipeux, sang et foie), et (ii) issus
de bases de données publiqgues (NONCODE, NCBI, ALDB et FR-AgENCODE). Ensuite, nous
avons étudié I’ensemble de ces LNC sous différents aspects, et notamment leur expression dans
21 tissus, grace a des données publiques et dans 5 tissus grace a des données disponibles au
laboratoire. L’annotation ainsi générée a €té utilisée dans le cadre de 1’étude des mécanismes

tissulaires de I’efficience alimentaire et de la recherche de génes causaux de ce caractere.

b) détection des variants de type SNP par RNA-seq

Pour évaluer le potentiel de détection de SNP a I’aide de données de RNA-seq, ce qui est
notamment nécessaire pour 1’étude de 1’expression all¢le-spécifique (cf. paragraphe suivant et
partie « étude des mécanismes tissulaires de ’efficience alimentaire et recherche de génes
causaux de ce caractére » dans les objectifs liés a I’efficience alimentaire), nous avons compare
les SNP détectes par RNA-seq a ceux détectes par DNA-seq dans deux populations de poules
pour lesquelles les deux types de données étaient disponibles sur les mémes échantillons.
Nous sommes allés plus loin en étudiant le potentiel de détection par RNA-seq, non plus de

SNP dans une population, mais de génotypes dans des individus, et avons proposé des criteres
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permettant d’assurer une bonne concordance entre les génotypes détectés en RNA-seq et ceux
détectés en DNA-seq. Enfin, nous avons présenté quelques applications possibles de la
détection de SNP par RNA-seq, et notamment 1’étude de I’expression all¢le-spécifique, que
nous avons mis a profit pour la recherche de génes causaux de I’efficience alimentaire et

développée dans le point suivant.

¢) mise au point d’un pipeline d’analyse de I'expression alléle-spécifique reposant sur
phASER et ses déclinaisons

Pour permettre la recherche de génes causaux de I’efficience alimentaire, 1’analyse de
I’expression alléle-spécifique (ASE) dans les traces de sélection a travers plusieurs individus et
tissus est une étape incontournable. Elle implique la détection de variants par RNA-seq (cf.
paragraphe précédent) puis 1’analyse de I’ASE dans plusieurs tissus et individus. Dans la
mesure ou phASER étudie I’ASE par échantillon (tissu x individu) et n’agrege les résultats a
I’échelle de la population étudiée que dans des cas tres particuliers, nous avons mis au point un

pipeline reposant sur phASER et des scripts ad hoc permettant I’étude de I’ ASE dans notre F.

Nous avons vu que les résultats de la partie visant a améliorer I’annotation fonctionnelle du
génome de la poule grace au RNA-seq, dont nous venons de présenter les objectifs, ont été
largement utilisés pour I’étude de la composante génétique de I’efficience alimentaire. En
particulier, la partie « recherche de génes causaux de ’efficience alimentaire » s’appuie sur
cette annotation fonctionnelle que ce soit pour des aspects techniques (mise en place du pipeline
d’ASE qui repose sur la détection de SNP par RNA-seq) ou biologiques (recherche de LNC
potentiellement causaux). Elle s’appuie également sur les listes de genes impliqués dans

I’efficience alimentaire, a savoir les génes différentiellement exprimés entre les deux lignées.

Ainsi, nous présenterons les résultats obtenus durant la présente thése dans 1’ordre suivant :
I.  d’abord, les résultats des objectifs liés a 1’annotation fonctionnelle du
génome de la poule grace au RNA-seq,
Il.  ensuite, deux résultats des objectifs liés a 1’étude de la composante
génétique de I’efficience alimentaire : étude des génes impliqués dans
I’efficience alimentaire et des geénes impliqués dans 1’adaptation a un
aliment hypo-énergétique,

I1l.  enfin, la recherche de génes causaux de ’efficience alimentaire.
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Articles et travaux

complementaires
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| — Annotation du génome de la poule en ARN longs non-
codants et déetection de SNP par RNA-seq pour la mise en
place d’une démarche d’analyse de I’expression alléle-

speécifique

Avant de nous plonger dans la compréhension des genes et tissus sous-jacents a la différence
d’efficience alimentaire entre nos lignées modeles (partie 1l) et dans la recherche de génes
candidats causaux (partie I11) nous avons cherché a étendre notre connaissance du génome de
la poule en termes de génes d’ARN longs non-codants (LNC), d’importants régulateurs de
I’expression (§ 1). Ensuite, nous avons exploré le potentiel du RNA-seq pour la détection de
variants génomique de type SNP (8 2), étape clef pour I’analyse de 1’expression alléle-

spécifique (ASE), analyse qui a nécessité la mise en place d’un pipeline idoine (8 3).

1. Un atlas intégratif des genes a ARN longs non-codants et leur

annotation a travers 25 tissus (article 1)

a) contexte et objectifs

Les ARN longs non-codants (LNC) sont impliqués dans de nombreux processus biologiques,
et régulent I’expression d’autres génes (codants des protéines ou non) a toutes les étapes de
I’expression génique. Cependant, étant trés peu exprimés — environ 10 fois moins que les génes
codant de protéines (PCG) — ces genes sont moins connus que les PCG. En effet, s’ils sont assez
bien répertoriés chez I’humain et les especes modeles — 15 000 LNC pour 20 000 PCG chez
I’humain, 10 000 LNC pour 20 000 PCG chez la souris ; chez les autres espéces en revanche,
comme les especes d’élevage, leur catalogue est bien plus lacunaire : alors qu’environ 20 000
PCG sont également répertoriés chez la poule, la vache et le porc, on compte environ 4 500
chez la premiére, aucun chez le second, et moins de 500 chez le dernier (Ensembl, version 94
—octobre 2018, assemblage du génome Gallus_gallus-5.0). La derniére version de 1’annotation
Ensembl (v101 — ao(t 2020) qui correspond au nouvel assemblage du génome de la poule sorti
en janvier 2019 (GRCg6a) compte 5506 LNC, nombre toujours bien en dega de 1I’annotation
humaine. Cela étant, connaitre 1’existence d’un LNC ne permet pas d’en connaitre la fonction,
et les rbles de ces genes sont globalement tres mal connus : chez 1’humain, moins de 1% des

LNC ont une fonction qui leur est associée®®. En effet, il n’existe pas d’outils permettant de
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prédire une fonction par analyse de séquence, contrairement aux PCG. D’une part, il n’est pas
possible de prédire une fonction en se basant sur la similarité de séquence par recherche de
motifs spécifiques de fonction dans la protéine associée®*°*%, Par ailleurs, comme indiqué en
introduction, les LNC sont mal conserves en séquence entre especes, particulierement pour des
especes €loignées évolutivement et il est donc difficile d’annoter fonctionnellement un LNC
par recherche d’orthologues comme cela se fait souvent pour les PCG. Nous nous proposons
ici de poursuivre un travail engagé au cours d’une thése précédentel’”: I’extension de
I’annotation du génome de la poule en modele de LNC. Une fois cette extension réalisée, nous
avons tenté d’annoter les LNC de différentes maniéres, notamment en utilisant le gene codant
le plus proche, ou bien gréce a leur expression dans différents tissus. Ce travail a été réalisé

dans le cadre d’une collaboration avec Maria Bernard et Christophe Klopp de 1’équipe

transversale de bio-informatique Sigenae (Toulouse).

b) matériels et démarche

Lors de ce travail, nous avons dans un premier temps étendu le catalogue des LNC connus chez
la poule dans la base de données Ensembl (v94), puis avons, par différentes approches, tenté
d’apporter quelques annotations fonctionnelles les caractérisant en étudiant leur expression
dans plus de 20 tissus. Pour cela, nous avons utilisé des données disponibles au laboratoire
obtenus dans le cadre de différents projets, soit francais (SOSrnaSEQ, INRA 2010 ; Elastic,
INRA 2013 ; Fatinteger, ANR 2012-2015 ; Chickstress, ANR 2014-2018) soit européens
(Feed-a-Gene, 2015-2020) et des données disponibles publiquement. L’ensemble de ces

données a été traité en collaboration avec la plateforme Sigenae (Toulouse).

Pour I’extension du catalogue, nous sommes partis des LNC connus dans la base de données
Ensembl (assemblage gallus_gallus_5, version 94), qui nous a servi de référence. A ces LNC,
nous avons ajouté des génes modélisés dans 1’équipe a partir de 364 librairies RNA-seq (avec
environ 40 millions de reads pairés de 150 pb chacune) issues de 3 tissus (tissu adipeux, sang,
foie), aprés un filtrage sur I’expression (voir Figure 1a de I’article), avant d’ajouter des modéles
de genes issus de trois bases de données publiques, dont les modeles générés dans le cadre du
projet FR-AgGENCODE?, auquel le laboratoire a participé. Nous avons adopté une stratégie
consistant a agréger séquentiellement ces sources, n’ajoutant a chaque étape que les modeles
de geénes dont aucun exon ne se superposait sur le méme brin a un exon d’un modéle déja

présent. L’ordre d’ajout des bases de données a été déterminé a I’aide d’un proxy de la qualité
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de modélisation des extrémités 5’ des transcrits sur la base des données CAGE du consortium

FANTOM3134,

Une fois I’extension du catalogue Ensembl réalisée, nous avons suivi plusieurs approches pour
tenter d’annoter ces LNC. D’abord, nous avons classifi¢ chaque LNC grace a sa configuration
par rapport au PCG le plus proche. En effet, comme nous 1’avons vu en introduction, certaines
configurations pour ces paires LNC:PCG peuvent suggérer une implication dans un méme
processus biologique, qui est renforcee si les deux membres sont en plus co-exprimeés. Citons
par exemple la configuration divergente : LNC et PCG chacun sur un brin, sans superposition,
avec des sites d’initiation de transcription contigués, leur transcription se faisant donc en
directions opposées, et pouvant donc initier une co-expression — voir aussi Figure 2d de I’article
ci-apres ou la Figure 4 de I’introduction de la présente these. Ensuite, nous avons étudié la tissu-
spécificité de I’expression des LNC, ¢’est-a-dire la tendance a étre exprimé dans un ou quelques
tissus, et tres peu dans les autres, voire méme dans un seul tissu. Ici, I’hypothése est qu’un géne
tissu-spécifique a probablement une fonction en lien avec le ou les tissus dans le(s)quel(s) il est
exprimé. Cette étude de tissu-spécificité a été réalisée a 1’aide de la métrique 1, un score de
spécificité qui, pour chaque géne, compare son expression par tissu a son expression la plus
élevée, et qui prend ses valeurs entre 0 (géne parfaitement ubiquiste, exprimé dans tous les

tissus au méme niveau) et 1 (géne exprimé dans un unique tissu).

c) résultats

La premiére étape d’extension du catalogue de référence Ensembl v94 nous a permis de générer
un fichier d’annotation répertoriant 30 084 LNC, soit une augmentation d’un facteur 6.5 par
rapport au catalogue Ensembl seul (Figure 1c de Iarticle), parmi lesquels 59% et 41% ont une
expression soutenue (> 0.5 TPM) voire trés soutenue (> 1TPM), respectivement. Nous avons
ensuite classifi¢ ces LNC par rapport au PCG le plus proche. Comme nous 1’avons vu en
introduction, puisque cette classification se fait au niveau des transcrits, il a fallu décider d’un
ordre de préséance pour faire la classification a I’échelle des génes, que nous détaillons dans le

point f) ci-apres.

Nous avons observé que 80% des LNC étaient intergéniques (c’est-a-dire qu’ils ne se
superposent pas a un PCG sur aucun des 2 brins) dont 27% en position divergente, les 20%
restants étant géniques. Ces proportions sont similaires aux résultats obtenus chez I’humain ou

les autres especes d’¢élevage.
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En exploitant des données publiques d’expression sur 21 tissus, et en répétant nos résultats a
I’aide de données d’expression sur 5 tissus disponibles au laboratoire, nous avons pu étudier les
co-expression des membres de chaque type de paires entre ces tissus. Nous avons observé un
enrichissement des LNC:PCG co-exprimeés pour les paires divergentes (14%) et méme-brins
(32%) par rapport aux paires convergentes (7%, Figure 3a de I’article). Ces enrichissements
peuvent étre expliqués dans le premier cas par une régulation commune via un promoteur bi-
directionnel?8:28%343 gt probablement une fonction commune. Le second cas rend attentif a de
potentielles erreurs de modélisation, qui masquent le fait que le LNC et le PCG sont en fait un
méme gene, d’ou I’enrichissement de corrélation d’expression au travers des tissus. Enfin, nous
avons observé que les corrélations négatives étaient rares au sein de ces paires (1.2%), ce qui
avait aussi été observé chez I’humain?? et le chien?’® dans des études portant sur 8 et 11 tissus,
respectivement.

Nous avons constaté que 16% des micro-ARN (MIR) du génome de la poule étaient présents
dans un modele de LNC, pour 17.5% chez I’humain. Parmi ces MIR, la moitié¢ environ (74 sur
144) était sur le méme brin que le LNC. Ces LNC hotes servent donc a priori de précurseurs
pour le MIR, et peuvent ensuite avoir des fonctions en lien avec celles du MIR. Pour I’autre
moitié, la transcription est initiée par un promoteur différent (puisque les deux genes ne sont
pas sur le méme brin), et il est plus difficile de faire I’hypothése d’une fonction commune. Nous
sommes allés plus loin dans 1’analyse en étudiant conjointement les fonctions des MIR et des
PCG corrélés au LNC hote du MIR. En partant des 185 LNC hotes de MIR, nous n’avons retenu
gue ceux exprimés dans au moins un tissu (126 hotes), et pour lesquels au moins 75% des PCG
corrélés (corrélation de Spearman > 0.8) avec 1’hdte avaient un identifiant HGNC, afin de
pouvoir réaliser une analyse d’enrichissement de termes fonctionnels. Nous n’avons ainsi
retenu que 28 LNC hoétes. Ensuite, nous avons éliminé les LNC hétes accueillant des MIR
inconnus ou peu connus dans la littérature (apres une recherche manuelle sur PubMed), pour
pouvoir étudier conjointement le réle supposé du MIR et les fonctions enrichies dans les PCG
corrélés au LNC héte. Nous avons ainsi obtenu 10 LNC accueillant un MIR étudié dans la
littérature et avons trouvé deux LNC parmi ces 10 conservés entre la poule, I’homme et la
souris, et qui semblent partager la méme fonction avec le MIR hébergé. Un exemple autour
d’un de ces deux LNC, orthologue chez la poule de MIR155HG (HG pour Host Gene) humain
est développé en Figure 4 de I’article : nous avons constaté que les PCG les plus co-exprimés
avec le LNC (sans considération de paires cette-fois) étaient enrichis en genes associés avec les
mémes fonctions biologiques que le MIR, & savoir ici I’immunité. Ce LNC était exprimé dans

des tissus ayant un réle immunitaire, tout comme le MIR qu’il accueille, dont nous avons étudié
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I’expression a 1’aide de données publiques. Ces résultats nous suggerent donc que le LNC et le
MIR qu’il accueille ont des fonctions communes. Nous avons également analyse la tissu-
spécificité de I’expression des LNC, c’est-a-dire leur tendance a étre exprimés dans un ou
quelques tissus, et a ne pas 1’étre ou bien a un trés faible niveau dans les autres. Un tel profil
d’expression suggere en effet que le LNC joue un réle en lien avec les fonctions du tissu ou du
groupe de tissus en question, et possiblement le maintien de leur différenciation. Ce travail nous
a permis de confirmer que les LNC étaient plus tissu-spécifiques que les PCG (25.2% pour les
LNC contre 9.8% pour les PCG ; Figure 5a de I’article) ce qui est en accord avec la
bibliographie chez I’humain.

Enfin, en croisant la classification des paires avec les informations de tissu-spécificité, nous
avons etudie les paires LNC:PCG dont les 2 membres étaient tissu-spécifiques. Nous avons mis
en évidence le fait que les PCG des couples en position divergente ou antisens et dont les
membres sont tissus-spéecifiques dans le méme tissu tendent a étre des facteurs de transcription,
ce qui pose la question de leur(s) role(s) dans le tissu en question. En effet, 14 des 45 couples
LNC:PCG concernés sont impliqués dans le développement embryonnaire ou la différenciation

des tissus dans lesquels ils sont exprimeés (Figure 6 de I’article).

d) discussion et conclusion

Ce travail a ainsi permis d’étendre 1’annotation en LNC du génome de la poule, de caractériser
leur expression a travers plus de 20 tissus, et de suggérer des roles pour certains LNC du
catalogue. Il pourra étre utile pour la communauté de chercheurs travaillant sur 1’espéce poule,
mais aussi aux chercheurs souhaitant étudier la conservation d’un LNC a travers 1’évolution
(humains et poules ont par exemple divergé il y a 300 millions d’années). Enfin, dans le cadre

de la these, ce catalogue sera utilisé pour les travaux portant sur I’efficience alimentaire.
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An integrative atlas of chicken
long non-coding genes and their
annotations across 25 tissues

Frédéric Jehl*%, Kévin Muret™®, Maria Bernard*%, Morgane Boutin?, Laetitia Lagoutte?,
Colette Désert?, Patrice Dehais?, Diane Esquerré?®, Hervé Acloque*, Elisabetta Giuffra®,
Sarah Djebali®, Sylvain Foissac*, Thomas Derrien’, Frédérique Pitel*, Tatiana Zerjal®,
Christophe Klopp?* & Sandrine Lagarrigue™’

Long non-coding RNAs (LNC) regulate numerous biological processes. In contrast to human, the
identification of LNC in farm species, like chicken, is still lacunar. We propose a catalogue of 52,075
chicken genes enriched in LNC (http://www.fragencode.org/), built from the Ensembl reference
extended using novel LNC modelled here from 364 RNA-seq and LNC from four public databases.
The Ensembl reference grew from 4,643 to 30,084 LNC, of which 59% and 41% with expression 20.5
and =1 TPM respectively. Characterization of these LNC relatively to the closest protein coding genes
(PCG) revealed that 79% of LNC are in intergenic regions, as in other species. Expression analysis
across 25 tissues revealed an enrichment of co-expressed LNC:PCG pairs, suggesting co-regulation
and/or co-function. As expected LNC were more tissue-specific than PCG (25% vs. 10%). Similarly to
human, 16% of chicken LNC hosted one or more miRNA. We highlighted a new chicken LNC, hosting
miR155, conserved in human, highly expressed inimmune tissues like miR155, and correlated with
immunity-related PCG in both species. Among LNC:PCG pairs tissue-specific in the same tissue, we
revealed an enrichment of divergent pairs with the PCG coding transcription factors, as for example
LHX5, HXD3 and TBX4, in both human and chicken.

Since their description at the end of the 1990s'?, long non-coding RNAs (LNC) have been shown to be involved
in numerous biological processes, both at the cellular level (such as cell proliferation® and differentiation®,
metabolism® and apoptosis®) and at the organism level, whether influencing sex differentiation’, agronomical
traits®’, disease' or cancer!'. LNC genes act through regulatory actions at every levels of gene expression, from
the epigenetic modification of the chromatin'? to the regulation of transcription'* and protein translation'.

While it is well known that complex traits are mostly driven by variants located outside the coding regions'
that likely are regulatory variants modulating gene expression, the molecular chain of causality linking the DNA
variant to the gene to the phenotype remains scarce. A better knowledge of LNC genes and of their regulatory
functions could therefore be of help to identify their target genes, and possibly link them with the phenotype
of interest. In model species such as human and mouse, LNC are well characterized with 15,137 and 10,177
LNC genes, respectively in Ensembl database (versus 20,465 and 22,604 protein coding-genes, respectively)'’;
although these estimates are nevertheless bound to increase'® in the continuity of works like the GENCODE
v7 annotation of human LNC that manually annotated 9277 LNC in 2012"7, while the human NONCODE (v5)
integrated more than 96,000 LNC at the end of 2017'%. In non-model species, such as farm species, LNC knowl-
edge is largely incomplete. In the Ensembl release 94 reference database used in the present paper (October
2018), 4,643 LNC genes were known in chicken, none in cow and 361 in pig, versus 18,346; 19,994 and 22,452
PCG, respectively'®. LNC annotation is one of the priorities of the Functional Annotation of ANimal Genomes
(FAANG) initiative'**". We and others recently reported LNC transcript sets for cattle, sheep, horse, pig, goat***!
and chicken®.
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31326 Castanet-Tolosan, France. *GENOTOUL Platform, INRA, 31326 Castanet-Tolosan, France. ‘GenPhySE
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Among farm species, chicken represents an interesting species, both for fundamental and applied research. It
is used in evolutionary studies to evaluate the level of conservation of genomics feature among species™ and is a
valuable model in the developmental biology research field**. Moreover, chicken is a species of great economic
value, being one of the most consumed in the world, and representing a 300 billion dollars market™,

The first aim of this study was to enrich the chicken Ensembl gene catalogue in long non-coding genes. For
this we used new LNC genes that were computationally predicted in this study using 364 RNA-seq samples, as
well as LNC genes available in the public databases NCBI**, NONCODE? ALDB* and FR-AgENCODE?"%,
This enriched gene catalogue can be useful for the scientific community working on chicken, especially for those
aiming at analysing gene expression rather than modelling genes, and therefore use a reference annotation such
as Ensembl or NCBI at the gene level.

The second aim of our study was the characterization of the identified LNC. We analysed their expression
profiles in 25 distinct tissue types. Since LNC genes are generally very weakly expressed compared to the PCG'7,
we provide the level of expression for each LNC in the tissue in which it is the most expressed, giving an indica-
tion of how easy it is to study experimentally. Since the configuration of a LNC and its close PCG (hereafter,
LNC:PCG pairs), such as the close divergent and antisense, can be an indicator of a regulatory role of the LNC on
the PCG*'-*, and therefore of an involvement in a common biological function®, we classified the LNC based on
their genomic configuration with respect to their closest protein-coding gene (PCG) and screened for LNC:PCG
pairs showing a significant co-expression. This latter approach is based on the “guilt-by-association” principle.
It consists in grouping together genes (of known and/or unknown function) with a high expression correlation,
with the hypothesis that this high correlation could be due to a common regulation, meaning that the genes play
arole in the same biological process. We further searched for LNC hosting miRNAs genes, since the transcription
of these LNC may result in the co-expression of their host miRNA“® and highlighted interesting cases suggesting
that the LNC and the miRNA could participate to the same biological process. Finally, starting from the premise
that a gene expressed in one or a few tissues likely plays a role related to these tissue functions®, we performed
an in-depth analysis of LNC and PCG tissue specific expression. We showed that LNC are clearly more tissue-
specific than PCG and pinpointed some specific features for the tissue-specific and divergent LNC:PCG pairs.
The extended catalogue, in coordinates corresponding to the Gallus_gallus-5.0 and the more recent GRCg6a
assemblies, as well as all the information regarding the configurations of gene pairs and gene tissue-specificity
are available in the Supplementary material of this article, and also on the FR-AgENCODE website (http://www.
fragencode.org/). The files in this website will be regularly updated when new information or new version of the
chicken genome assembly is available.

Results

Extension of ensembl gene catalogue with LNC gene models. The Ensembl gene catalogue (v94,
December 2018) contained 24,881 genes (38,118 transcripts). Among these, 18,346 were annotated as protein-
coding genes (PCG) and 4,643 as IncRNA (LNC) genes. Here we enriched this catalog by combining four com-
plementary data sources: NCBI, ENCODE and ALDB LNC databases and the INRA catalogue newly generated
in this study using 364 RNA-seq samples from 3 tissues. Using the pipeline “STAR - Cufflinks - Cuffmerge” and
the “FEELnc” LNC prediction tool as described in Material & Methods section, we modelled 14,760 new genes
composed of 1,199 PCG and 13,009 LNC genes. Among the LNC gene models, 7,265 were mono-exonics and
5,744 were multi-exonic. The expression of these new models was well above the background noise (Fig. 1a,
“INRA” versus “Noise”) for both LNC and PCG, and for both mono-exonic and multi-exonic models, cor-
roborating their existence. As expected, LNC models were less expressed than PCG models. We then combined
this set of new models (the INRAGALG models) with the ones from NONCODE, NCBI*® and ALDB?** public
databases, to further extend the reference chicken Ensembl catalogue. The combination of these different cata-
logues is relevant since they are complementary as indicated by the low percentage of 1 bp-or-more overlapping
transcripts between catalogues (from 3.2% to 29.1%) (Fig. 1b and Supplementary Figure S1 with more stringent
overlapping criteria). The strategy used to add these four catalogues to the Ensembl catalogue is described in
the Material and Methods. Briefly, we sequentially added the gene models from each database to a growing
catalogue, keeping only the genes that had no same-strand 1 bp overlapping transcripts with a gene already
present in the growing catalogue. The order of addition of the databases was determined using the CAGE peaks
detected in 2017 by Lizio et al.** that corresponds to the transcription start site (TSS) of the transcripts: we
calculated the percentage of LNC transcript models having their 5’ extremity within + 30 bp of a CAGE peak,
suggesting a good modelling, at least in the 5'-end. The corresponding percentages were 7.3%, 5.5%, 5.3% and
4.2% for INRA, ALDB, NCBI and NONCODE respectively, giving the order of addition of these sources. For
the + 100 bp criteria, these percentages were slightly higher (11%, 10%, 10% and 7% respectively). These values
are low when compared to the 41% and 50% for the PCG transcripts using the+ 30 bp and+ 100 bp criteria
respectively. Overall, these results are consistent with those of Derrien et al.'” who found 15% for human LNC
transcripts versus 55% for human PCG transcripts, using a+ 100 bp criteria. Lastly, we added to the catalogue,
genes that we have recently produced in the multi-species FR-AgENCODE project?'?”. The process leads to the
generation of an extended catalogue of 52,075 chicken genes, with 30,084 LNC and 19,545 PCG genes, includ-
ing all the Ensembl genes (4,643 LNC, 18,346 PCG and 2,446 other Ensembl genes, including the 1,705 small
non-coding genes) (Fig. 1¢). It gathers 6.5 times more LNC genes and 1.1 time more PCG, compared to Ensembl
alone. This extended catalogue can be found in the form of a GTF file in Supplementary Data S1, and is available
on the FR-AgENCODE project website”. The LNC density per chromosome was correlated with the density of
PCG (Fig. 1d, Spearman p=0.90, p= 1.1 x 107%), with a higher density on the micro-chromosomes compared to
the macro-chromosomes: 32 LNC and 36 PCG per Mb for the micro-chromosomes (chr 11 to 33) versus 22 and
12 per Mb respectively for the macro-chromosomes (chr 1 to 5).
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Figure 1. Extended gene catalogue features. (a) Expressions of the newly modelled genes compared to
expression of the Ensembl genes and background noise, here given in the liver. The red line corresponds to

the 0.1 TPM threshold. (b) Heatmap of the overlap between databases expressed in % of LNC (in line) shared
among databases (in column), using 1 bp-or-more overlap. The number of LNC per database is mentioned in
line. (¢) The extended catalogue gathers 6.5 x more IncRNA genes and 1.1 x more PCG compared to Ensembl
alone. (d) Correlation of LNC gene density to protein-coding gene density across the chicken macro-, medium-
and micro-chromosomes. TPM: Transcript Per Million, chr: chromosome, Mb: Megabase.

Gene expression across chicken tissues and classification of the LNC with respect to the clos-
est PCG. Using the extended catalogue, we quantified the expression of the LNC and PCG models in the 21
and 5 tissue datasets, (hereafter called “21 T” and “5 T”; respectively). Out of the 52,075 genes of the extended
annotation, on average 80% of the genes were expressed in at least one tissue of one dataset: 17,438 PCG (89%);
22,000 LNC (77%) and 777 other biotypes (32%). Interestingly, in the 21 T dataset similar numbers of expressed
PCG were found across tissues (from 11,963 in muscle to 14,983 in ileum) while the number of expressed LNC
are more variable (5,492 in kidney to 15,534 in duodenum) (Fig. 2a).

On average, LNC were 18 times less expressed than the PCG (Wilcoxon test, p-value <2.2 x 107'¢) (Fig. 2b),
consistent with studies in human'?, dog* and chicken?. Among the 21,493 LNC and 17,241 PCG expressed in at
least one tissue of the 21 T dataset, we observed 59% LNC (12,655) and 94%PCG (16,164) with expressions =0.5
TPM and 41% LNC (8,779) and 90% PCG (15,506) with expressions > 1 TPM. The hierarchical clustering using
the LNC expressions from the 21 T dataset shows biologically meaningful relationships among tissue types
(Fig. 2¢). The analysis grouped together tissues related to the nervous system (cerebellum and optical lobe), the
immune system (spleen, thymus, bursa of Fabricius and the Harderian gland), the respiratory tract (trachea and
lung, in green) and the digestive tract (pancreas, ileum, cecal tonsil and duodenum, in purple).

LNC models were classified with respect to the closest coding gene in the genome, according to the inter-
national gold-standard IncRNA classification provided by the GENCODE consortium* and using the FEELnc
classification tool*!. Results are summarized in Fig. 2d; the details gene-by-gene can be found in Supplementary
Data §2. Of the 30,084 IncRNA genes of our extended catalogue, 23,129 genes were classified, the rest being genes
either located alone on a contig, or without PCG in a 100 kb window (named “unclassified”, see “Methods”). As
expected, most LNC were intergenic (79%) and 21% were genic. Among the intergenics, the median distance
between genes in the divergent LNC:PCG pairs was significantly lower compared to the distance within the con-
vergent or same-strand pairs (3,957 bp vs. 5,130 bp, p<4.73x 107"* and 3,957 bp vs. 6,005 bp, p<2.2x 1076, Wil-
coxon test). Splitting the intergenic genes in two classes based on distance® (“close”: <5 kb and “distant™: > 5 kb)
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Figure 2. Overview of the extended catalogue in terms of expression and genomic configuration. (a)

Number of LNC (red) and PCG (blue) expressed in each tissue: in the 21 T dataset, were expressed between
11,963 (muscle) and 14,983 (ileum) PCG with a median of 13,691 and between 5,492 (kidney) and 15,534
(duodenum) LNC with a median of 8794. In the 5 T dataset, were expressed between 11,024 (blood) and

14,313 (hypothalamus) PCG with a median of 13,165 and between 5127 (liver) and 6,319 (blood) LNC with a
median of 6,043. (b) Boxplot of expression levels of LNC (red) and PCG (blue) in each tissue. (c) Hierarchical
clustering of the 21 tissues from the 21 T dataset based on 21,493 LNC expressed in at least one tissue.
Clustering performed using “1—Pearson correlation” distance and “ward” aggregation criteria. (d) Overview of
the classification of LNC genes with respect to their closest PCG. For each configuration, the first line shows the
numbers for a 1 kb threshold and the second line for a 5 kb threshold. Abbreviations in panels (a-c) stand for:
burs: bursa of Fabricius, cctl: cecal tonsils, crbl: cerebellum, duod: duodenum, fatG adipose tissue around the
gizzard, hard: harderial gland, hert: heart, ileu: ileum, kdny: kidney, livr: liver, lung: lung, mscB breast muscle,
optc: optical lobe, ovry: ovary, pcrs: pancreas, pyvtc: proventriculus, skin: skin, spln: spleen, thym: thymus, thyr:
thyroid gland, trch: trachea.

shows an enrichment of close divergent compared to the convergent or same strand genes (54.1% versus 49.4%
and 45%; p <3.9x107* and p <2.2x 107" respectively, Fisher test). These two observations regarding the divergent
pairs are supportive of widespread bidirectional transcription.

Co-expression differences of the LNC:PCG pairs according to their genomic configuration. In
order to detect biologically meaningful relationships between LNC and PCG, we studied the expression correla-
tions across tissues of the LNC:PCG pairs using the 21 T dataset which had the higher number of tissues. The
results are displayed on Fig. 3a. We found 15,439 pairs expressed in at least one tissue among the 23,129 classi-
fied pairs. Out of these, 3,358 had a significant correlation in terms of expression (absolute value of Spearman
p=0.55, prpg <0.05) with only 39 pairs having a negative correlation (Supplementary Table S1). We observed
among the 3,358 co-expressed pairs a highly significant enrichment of divergent (14%), same-strand (32%) and
sense intronics (49%) configurations, and a significant enrichment of antisense (9%) compared to convergent
(7%). Furthermore, focusing on intergenic pairs, we observed a significant enrichment in co-expressed pairs
separated by 5 kb or less compared to those separated by more than 5 kb for the divergent (16% versus 12%) and
same-strand configurations (40% versus 25%) but not for the convergent configuration (8% versus 6%). Interest-
ingly, comparing with co-expressed PCG:PCG pairs, we found 4,305 significantly co-expressed pairs, of which
only 9 had a negative correlation. In these 4,305 pairs, we observed a significant enrichment in pairs separated by
5 kb or less versus more than 5 kb for all configurations, except convergent (Supplementary Table $2).

As an illustration, one example of positive correlation of LNC:PCG pairs is displayed in Fig. 3. The PXDCI
(PX Domain Containing 1) gene shows a high expression correlation with the new INRAGALG00000007244
LNC model (Fig. 3c), which is in divergent configuration at 121 bp (Fig. 3b top). This pair is conserved in
human and mouse (Fig. 3b, middle and bottom). In human, two close LNC genes are annotated in antisense and
divergent configuration of PXDCI. Using the GTEx dataset*’, we found that both human LNC genes display a
high expression correlation with the human PXDC1 coding gene (Fig. 3d, top and bottom). Their expression
pattern and their proximity suggest that they may represent one single gene and not two as annotated. The
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Figure 3. Classification and co-expression using the extended catalogue. (a) Overview of the correlations
between the LNC and the PCG genes from all the expressed pairs, according to the different classes and the
distance between the two genes of the pair. “p-val: [configuration] vs. Convergent” is the p-value of a Fisher test
for the enrichment in significantly correlated pairs from the configuration in column versus the convergent
configuration. “p-val: <5 kb vs. > 5 kb”is the p-value of a Fisher test for the enrichment of significantly
correlated pairs at less than 5 kb versus more than 5 kb. (*: p-val<0.05; **: p-val<0.01; ***: p-val <0.001; n.s:
not significant). (b) Conservation of the genomic configuration of PXDCI and its closest LNC in chicken (top),
human (middle) and mouse (bottom). In human, two close LNC are present. (¢) Expression correlation in
log,o(TPM + 1) between INRAGALG00000007244 and PXDC1 across 21 tissues of the 21 T dataset. Tissues
abbreviations are the same as in Fig. 2. (d) Conservation of the correlation between PXDC1 and its closest LNC
in human in log,,(TPM + 1). NA not applicable.

LNC:PXDCI pair represents a nice example of a conservation across species of both the genomic configuration
and co-expression. The existence of the new chicken INRAGALG00000007244 LNC model was confirmed by
RT-PCR through a clear amplification using lung RNA (Supplementary Figure S2), followed by sequencing.

LNC host small non-coding genes. We classified miRNAs and other small RNAs (Small nucleolar:
snoRNAs, and small nuclear: snRNAs) genes with their closest LNC using FEELnc, in order to find LNC that
host such genes. We found that 0.6% of the LNC (185 out of 30,084) hosted one or more miRNA, and that 16%
of miRNA (177 out of 1,116) were hosted by one or more LNC. This is consistent with the literature in human
in which 17.5% of the miRNA are located in LNC*. Similarly, for small RNAs, we identified 42 LNC (0.14% of
total) hosting 58 small RNA genes, of which 48 snoRNAs (19% of snoRNAs) and 10 snRNAs (9% of snRNAs).
These results are provided in Supplementary Data S2. Focusing on the 185 LNC hosting miRNA, we studied their
co-expression with PCG across the 21 tissues of the 21 T dataset. Out of these 185 host LNC, 126 were expressed
in at least one tissue of the 21 T dataset, and had between 0 and 939 correlated PCG among the whole dataset
(spearman | p [20.8, pppr<0.01), all positively. The selection process described in Material and Method left a list
of 10 miRNAs cited in the literature and for which and 75% of the correlated PCG had a HGNC (Supplementary
Tables $3-S13). Among these 10 host LNC, we found two cases in which the host LNC was conserved in human
and mouse, and the correlated PCG were enriched in functions similar to those of the miRNA. The first example
is reported in Fig. 4. The LNC INRAGALG00000001802 hosts the gga-mir-155, in a similar genomic configura-
tion as MIR155HG and Mirl55hg that host MIR155 and Mirl55 in human and mouse, respectively (Fig. 4a).
In chicken, we found that gga-miR-155 was highly expressed in the spleen and to a lesser extent in the thymus
using the expression data from Chickspress*® (Fig. 4b, top). In the 21 T dataset, INRAGALG00000001802 is
mostly expressed in immunity-associated tissues (i.e. bursa of Fabricius, Harderian gland, spleen and thymus)
and to a lesser extent in digestive system-associated tissues (caecal tonsil, duodenum, ileum and pancreas),
as showed in Fig. 4b, middle. A similar pattern was observed in human for MIR155HG using the GTEx data,
with a notable expression in the lymphocytes and the spleen (Fig. 4b, bottom). The 118 PCG highly correlated
with INRAGALG00000001802 (p=0.8) had as top5 enriched KEGG terms, terms associated with immunity
(Fig. 4c). Figure 4d, top, provides some chicken LNC:PCG co-expression for four immunity-related genes taken
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Figure 4. Conservation of genomic location and function of a miR host LNC across species. (a)
INRAGALGO00000001802 hosts gga-mir-155 and is conserved in human (MIR155HG) and mouse (Mir155hg).
(b) Gga-mir-155 (top) and its host LNC, INRAGALG00000001802 (middle), are mostly expressed in immunity-
related tissues in chicken, similarly to MIR155HG in human (bottom). Gga-mir-155 expression is expressed

in log,,(FPKM + 1) and the 55 Chickspress database tissues are ordered as the list available in Supplementary
Table §22A, INRAGALGO00000001802 and MIR155HG expressions are expressed in log,,(TPM +1) and the 53
GTEx project tissues are ordered as the list available in Supplementary Table S22B (c) Top 5 enriched KEGG
terms supported by more than 5 genes associated to the PCG correlated to INRAGALG00000001802. PCG in
blue are used in next panel. (d) Co-expression of four PCG from previous panel with INRAGALG00000001802
in chicken (top) or MIR155HG in human (bottom). Abbreviations in panels (b) and (d) stand for: aort: aorta,
burs: bursa of Fabricius, cctl: cecal tonsils, duod: duodenum, e-tl: EBV-transformed lymphocytes, hard: harderial
gland, ileu: ileum, lung: lung, pcrs: pancreas, spln: spleen, thym: thymus, thyr: thyroid gland.

as example. Interestingly, their human 1-to-1 orthologues were also well-correlated with the MIR155HG LNC,
with the highest expression in the immunity-related tissues (Fig. 4d, bottom), suggesting that the mode of action
responsible for this correlation in chicken is conserved in human. Interestingly, we found among the 118 PCG
only two targets of the human hsa-miR-155-5p (LAT2 and ITK), identified in both miRTarBase (with support
type indicated as “weak”) and mirDB, and one target of human hsa-miR-155-3p (TXK) using mirDB. ITK was
also identified as a target of the chicken gga-miR-155 in mirDB (target prediction score =98). The new chicken
INRAGALG00000001802 LNC model was confirmed by RT-PCR through a clear amplification using spleen
RNA samples (Supplementary Figure $2), followed by sequencing. The second case concerned gga-mir-124a-2,
hosted in sense of intron by NONGGAG008930, which was expressed in the optical lope and cerebellum, and
was correlated with 89 PCG enriched in genes associated to the development of the nervous system. In human,
MIR124-3, of which gga-mir-124a-2 is a one-to-many ortholog with the same synteny, is hosted in antisense of
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Figure 5. Overview of the tissue-specificity of PCG (in blue) and LNC (in red) in the 21 T dataset. (a)
Distribution of T values for LNC (top row) and PCG (bottom row) for two expression levels: TPM <1 (left
column) and TPM > 1 (right column). The total number of corresponding genes is indicated in each plot. (b)
For all the expressed genes (LNC and PCG), ratio of expression between the tissue with the highest expression
(“Top1”) and the second tissue with highest expression (“Top2”) as a function of the expression in the tissue
Top1. Colour indicates the number of tissues in which each gene is expressed, and the shapes differentiate the
genes with a 1=0.95 (dots) versus 1<0.95 (crosses). (c) Number of LNC (red) and PCG (blue) which are tissue-
specific (120.95) in each of the 21 tissues. (d) Expression profiles of 4 genes: the ubiquist GAPDH (top left),
the tissues-specific AQP7 and UROCI (top right and bottom left) and the heart-exclusive PLN (bottom right),
expressed only in the heart. Tissues abbreviations are the same as in Fig. 2.

intron by a LNC expressed in brain parts and testis in the GTEx dataset. In mouse, Gm27032 and Mirl24a-3
are located on the same strand and have a small overlap. This LNC was well correlated with the human 1-to-1
ortholog of some of the 89 chicken PCG correlated with NONGGAG008930. Using Chickspress data, we found
that gga-miR-124a, in particular the - 3p transcript, was expressed in cerebellum, cerebrum and hypothalamus
of adult chicken. Among these 89 PCG, we found only 3 targets of the chicken or human miRNAs. All these
information are summarized in Supplementary Figure 3.

LNC are more tissue-specific than PCG. We studied tissue-specificity using the T metrics*, shown by
Kryuchkova et al.*%, to have a good correlation between datasets, a good biological relevance and to be robust
to normalization methods, compared to other metrics such as the Gini coefficient*® or PEM*. The t metrics
associates to each gene a score ranging from 0 to 1. Zero corresponds to a gene that would be expressed at the
same level in every tissue, while 1 corresponds to a gene that is expressed only in one tissue. Genes with a T
close to 1 usually show an important expression difference between the tissue with the highest expression and
the other tissues in which it can be also expressed. It is noteworthy that the relevance of an analysis related to
tissue specificity depends on the number of tissues studied. That is why we conducted this study using the 21 T
dataset composed of a high number of tissues. Figure 5a shows the repartition of the t values of the LNC (top
row) and PCG (bottom row) for two expression levels: TPM <1 in the tissue with highest expression (left) or
TPM 1 in the tissue with highest expression (right). For the LNC, 55% of the genes had TPM <1 and 45% had
TPM = 1, while these proportion were 9% and 91% for the PCG. For both the LNC and the PCG with TPM <1,
the distribution of the T values is clearly right-leaning, showing only one hump close to 1 and a high number
of genes with a T equal to 1. With TPM > 1, PCG and LNC show different t-values distributions. For the PCG
(Fig. 5a, bottom right), we clearly observe two peaks around 1=0.4 and 1=0.95, and a peak at 1= 1. The first
hump corresponds to relatively ubiquitously expressed genes, with among them the well-known housekeep-
ing gene Glyceraldehyde-3-Phosphate Dehydrogenase (GAPDH, 1=0.38). The second hump corresponds to
tissue-specific genes, with for example the Aquaporin 7 (AQP7, 1=0.97) or the Urocanate Hydratase 1 (UROCI,
1=0.96). Finally, the peak at T=1 corresponds to genes expressed in only one tissue (tissue-exclusive), such as
the Phospholamban (PLN, t=1) expressed only in the heart, which is the principal regulator of the Ca2/-ATPase
of cardiac sarcoplasmic reticulum®, The LNC (Fig. 5a, top right) presented a distribution of the t values that is
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clearly right-leaning, showing only one hump close to 1 and a high number of LNC with a t equal to 1. Interest-
ingly, the same patterns were observed for both LNC and PCG with expression data across 26 tissues from the
dog species” (without consideration for the expression level, see Supplementary Figure $4). These distributions
suggest a higher tissue-specificity for the LNC than the PCG: 6% of PCG with TPM =1 and 13.4% of LNC with
TPM =1 had a 1 value 20.95. We further characterized the genes having a tissue-specific expression, i.e. with a
120.95, a stringent threshold of tissue—speciﬁcity” by analysing at the same time their expression across tissues
and the number of tissues in which they are expressed. The Fig. 5b shows for all genes the expression difference
between the tissue with the highest expression (named “Top1”) and the second tissue with highest expression
(named “Top2”) on the Y-axis, as a function of the expression in the Topl on the X-axis. The number of tissues
in which each gene is expressed is given by the colour of the dot. Most of the tissue-specific genes are expressed
either in only one (n=3,427 genes, white dots) or in a few tissues (2 to 5 tissues, n=3,579 genes). The few genes
that are expressed in 9 to 11 tissues (n=62, yellow dots) or even 12 to 16 tissues (n= 13, orange/red dots) show a
high level of expression in Top1 and are close to the diagonal, where Y = X, meaning that the difference between
Topl and Top2 is close to the value of Topl, i.e. their expression in Top2, and therefore in all the other tissues, is
very weak (Supplementary Table S14). Overall, we found that 25.2% of the LNC (n=5,422) and 9.8% of the PCG
(n=1,713) were tissue-specific in the 21 T dataset. Interestingly, the analysis of the 5 tissues in the 5 T dataset,
revealed similar patterns for LNC and PCG, with 43.1% (n=>5,271) and 8.4% (n = 1,150) of tissue-specific genes,
respectively (see Supplementary Figure S4). As expected, these percentages of tissue-specific genes are higher
than what was observed in the 21 T dataset, due to the smaller number of tissues in the 5 T dataset. In each tissue,
we found between 11 (proventriculus) and 375 (ovary) tissue-specific PCG with a median of 67 (Supplementary
Table $14), and between 46 (harderian gland) and 972 (duodenum) tissue-specific LNC with a median of 156
(Fig. 5¢, Supplementary Table $15). For each tissue, we realized a gene ontology (GO) terms enrichment analysis
with the tissue-specific PCG (Supplementary Table S16). For example, the ovary-specific genes (tissue with the
most tissue-specific PCG, see Fig. 5¢) were enriched in 155 biological processes GO terms, of which “reproduc-
tive process” (G0:0,022,414, pypp<9.60x 1071%) or “sexual reproduction” (G0:0,019,953, prpr<5.75x107%). In
the heart, the heart-specific genes (second tissue with the most specific PCG, see Fig. 5c) were enriched in 48
GO terms, of which “cardiac muscle tissue development” (GO:0,048,738, pypp<2.55x 107%) or “blood circula-
tion” (GO:0,008,015, prpr< 1.7 x 107). The expressions of three tissue-specific and one ubiquitously expressed
are shown in Fig. 5d. GAPDH (most left) clearly shows a tissue-ubiquist expression pattern, with overall similar
levels of expression across all tissues, albeit with a peak in muscle consistently with the literature’. AQP and
UROCI have similar t values, even though the former is expressed in four tissues while the latter is expressed
in 10 tissues. The high difference in expression level between the Topl and Top2 tissues of UROCI (liver and
kidney, respectively) explains its tissue-specific classification. Finally, PLN clearly shows a tissue-specific pattern,
being expressed in the heart only. More generally, for the tissue-specific genes (1= 0.95), the mean expression
fold change between the Top1 and Top2 tissues is equal to 4.

We then investigated the liver-specific genes, this tissue being present in both 21 Tand 5 T datasets. We found
247 (94 PCG; 145 LNC and 8 other biotypes) and 1,307 (326 PCG; 956 LNC and 25 other biotypes) liver-specific
genes in the 21 T and 5 T datasets, respectively. We found that 208 genes (71 PCG and 130 LNC) were common to
both datasets, meaning that the liver-specific genes from the 21 T dataset are almost included in those of the 5T
dataset. These genes are available in the Supplementary Table S17. Keeping only the genes with a unique HUGO
identifier, the KEGG term enrichment analysis of the 54 common PCG revealed six KEGG terms (pypy <0.05)
provided in Supplementary Table $18, all of them related to liver function.

Tissue specific pairs in antisense or divergent configurations are enriched in DNA-binding
transcription factors. Combining the tissue-specificity of both LNC (n=5,422) and PCG (n=1,713)
from 21 T dataset with the classification of LNC:PCG pairs, we found 100 pairs for which both members were
tissue-specific and had the same “Top1” tissue (Supplementary Table $19). The GO term analysis of these 100
genes (of which 45 PCG with a known identifier) revealed molecular functions related to “DNA-binding tran-
scription factor activity, RNA polymerase II-specific” (GO: 0,000,981), supported by 14 genes: ALX4, BARHLI,
EMX1*, HMX1*, HOXD3*, LHX5*, MNX1, SOX1*, TBX4*, TBX5, TLX1, ZIC1, ZIC2 and ZIC4 (Supplementary
Table $20). Interestingly, these genes are enriched in the divergent configuration. In fact, in the 100 pairs list,
only 12 genes belonged to the divergent class and six of them (indicated in the text with an asterisk) are related to
the GO term abovementioned. Five out of the 6 LNC:PCG pairs seem to be conserved as antisense or divergent
configurations in human and/or mouse as shown in Fig. 6b for LHX5, HOXD3, TBX4 and in Supplementary Fig-
ure S5 for EMX1 with the human ENSG00000278060 LNC, and Hmx1 with the mouse ENSMUSG00000055944
LNC. Note that for SOX1I, the closest LNC of human and mouse SOX1 is an LNC-OT, i.e. an LNC in the same
strand of the SOX1 gene whereas in chicken both members of the LNC:SOX I pair are in opposite strands. Even if
the LNC sequences are lowly conserved between distant species™, we found six significant blast hits of length 41
to 253 in human and one sequence of length 296 bp in mouse similar to the one of chicken SOX1 divergent LNC
at 5380 bp and 4184pb, respectively, upstream of human and mouse SOX1 gene on the opposite strand (Fig. 6b,
bottom, Supplementary Table $21). Using the GTEx data*, we analysed the co-expression LHX5, HOXD3,TBX4
and SOX1 pairs available, the two other genes, EMX1 and HmxI, being absent in the GTEx dataset. Expression
correlation of these four pairs in chicken and human, as well as their configurations are displayed in Fig. 6a and
Fig. 6b respectively. The four chicken LNC models were confirmed by RT-PCR through a clear amplification
using hypothalamus RNA samples for ENSGALG00000032696 and ENSGALG00000035091, kidney RNA sam-
ple for 107,053,814 and lung RNA sample for ENSGALG00000036551 (Supplementary Figure S2), and sequenc-
ing.
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Figure 6. Tissue expression in chicken (a) and human (c) for 4 LNC:PCG pairs with similar genomic
configurations between the two species (b). (a) Log,o(TPM + 1) expression of the LNC (X-axis) and the PCG
(Y-axis) (top) for chicken across the 21 tissues of the 21 T dataset for the four chicken divergent pairs for
which both members are tissue-specific in the same tissue. (b) Genomic configuration in three species of the
LNC:PCG pairs. In red the LNC, in blue the PCG. For the LNC:SOX1 pair, were added the positions of hits

(in minus strand) resulting in the mapping of ENSGALG00000035091 chicken LNC sequences to human and
mouse genome on the opposite strand. (c) Expression in log,;(TPM+ 1) of LNC:PCG pairs in 53 human tissues
using the GTEx data. Tissues abbreviations are the same as in Fig. 2.

Conversion of the extended catalogue content to the GRCg6a newest version of the chicken
genome assembly and the associated Ensembl v100 annotation. Since this work proposes a GTF
build on the Ensembl v94 annotation in Gallus_gallus-5.0 genome coordinates, we also generated an extended
version of the Ensembl v100 annotation of the new Gallus gallus genome reference (GRCg6a), comprising genes
present in our present catalogue that did not overlap genes from the Ensembl v100 annotation. The methods
used for this update are described in details in the Material and Methods section. As a result, we added to the
24,356 genes of the Ensembl v100 annotation (16,878 PCG; 5,506 LNC; 1,972 others) 18,994 LNC gene models
from the databases presented in this work, marked in the Supplementary Data S2. In addition, 3,179 models
from the v94 annotation that were removed but that were mapped in the GRCg6a genome assembly. As a result,
we generated an annotation comprising a grand total of 46,529 genes. Hence, users wishing to work on GRCgéa,
can use this second GTF file available on the FR-AgENCODE website (http://www.fragencode.org/) to benefit
from the Ensembl v100 enriched in LNC annotation.
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Discussion

This work provides to the community an extended, LNC-enriched, gene catalogue of the chicken genome com-
posed of 30,084 LNC, 19,545 PCG and 2,446 others genes, for a total of 52,075 genes. These data, in the form of
a GTF file, are provided in Supplementary Data S1, and are ready to use by the community for RNA-seq expres-
sion analyses. We also provided a wealth of information in a table file (Supplementary Data S2 and its “read me”
file, Supplementary Data $3). First, the configuration of the 30,084 LNC with respect to their closest PCG, plus
the name of the PCG associated as well as the genomic distance between them. Second, for the 40,215 genes (of
which 22,000 PCG and 17,438 LNC) expressed in one or both 21 T and 5 T datasets, we provide information
relative to the tissue-specificity: the number of tissues in which the gene is expressed, the expression (in TPM) of
the Topl and Top2 tissues, the names of these tissues and the tissue-specificity values (t values) in both datasets.
For the LNC:PCG configurations, we also provide the spearman correlation of the expression for each gene pairs
across the 21 and the 5 tissues of both datasets. All this information can be precious for researcher interested in
one or several LNC to infer hypotheses about their expression and function. This GTF file, build on Ensembl v94
annotation, in Gallus_gallus-5.0 coordinates, and all related information are available on the FR-AgENCODE
website (http://www.fragencode.org/), and they will regularly be updated, in particular when new assemblies
are published. As a first update, we propose in this website an extended version of the Ensembl v100 annotation
of the new Gallus gallus genome reference (GRCg6a), comprising genes present in this catalogue that did not
overlap genes from the Ensembl v100 annotation, in GRCgé6a coordinates.

We then performed different types of analysis in order to provide some functional annotation to these LNC.
The analysis of the LNC:PCG configurations revealed different types of pairs, in proportions that were consistent
with the literature in human'” and in farm species (pig, cattle and chicken)®!, with a majority of intergenic genes
(approximately 80%) of which 56% are in same-strand, the rest being in divergent and convergent configurations.
Pairs in same-strand configuration should be considered with caution, since it is possible that the LNC is in fact
a part of a not yet properly modelled PCG, especially when the gene couple is significantly co-expressed across
tissues (as we show for 32% of the same strand pairs). Indeed, in non-model species, PCG isoforms are still poorly
annotated. Only 38,118 isoforms are described in the chicken Ensembl v94 annotation for 24,881 genes in total,
while more than 200,000 transcripts are modelled for 57,720 genes in total in the human Ensembl v94 catalogue.
As an example, we recently showed that an LNC located at 978 bp in same-strand of SCD1 was in fact part of this
gene®’. However, this situation is also true for close, same-strand LNC, as exemplified in Fig. 3d, in which the
high correlation of the two human LNC with the PCG genes suggests that they in fact constitute one unique gene.

The divergent or genic configuration for LNC:PCG pairs associated to their co-expression may allow to
formulate hypotheses on the function of LNC. Indeed, a significant expression correlation between two genomi-
cally close genes is an argument for the existence of a common regulation® or even a regulation of the PCG by
the LNC®, In both cases, we can hypothesize that the LNC is involved in the same biological processes as the
PCG*"%. These hypotheses inferred by co-expression combined to gene configurations should allow to better
orientate molecular biology experiments in order to better understand the biological role of the LNC of even of
the LNC:PCG pair. Interestingly, we found a significant enrichment of co-expressed pairs among the divergent
LNC:PCG configuration (14% of these pairs) and among the sense of introns configurations (49% of these pairs)
compared to the convergent configuration (7% of these pairs). This enrichment is more limited but remains
significant for the antisense configuration with 9% of these co-expressed pairs, compared to the convergent
configuration. Divergent pairs suggests the presence of a bidirectional promoter that regulates both genes™, or
even an effect of the LNC on the PCG expression’*, even though the precise mechanisms remain unclear. We
highlighted an example with the divergent LNC:PXDCI pair, conserved between chicken and mammals, PXDC1
is a gene for which the function is still poorly known. It was found to be repressed in the liver of mice and rats
exposed to a pollutant of the dioxin class (TCDD, or 2,3,7,8-tetrachlorodibenzo-p-dioxin)*’. Furthermore, it was
shown that transcriptional activation of PXDCI using a CRISPR activation system increased the survival of an
acute myeloid leukaemia cell line exposed to cytarabine, a molecule used in standard chemotherapeutic mix for
this leukaemia, hence increasing the resistance of the cells to the chemotherapy™. The high expression correlation
between PXDCI and its divergent LNC suggests that the latter plays a role in the same biological processes as
PXDCI. Antisense LNC, for their part, have also been shown to regulate their host gene expression, at both the
transcriptional level, by the inducement of chromatin remodeling®, or at the post-transcriptional level*. Finally,
sense intronic can arise from the splicing of a PCG or be produced from independent transcriptional unit™,
They may regulate the expression of their host PCG, which are also associated to transcription regulation®, as
shown by Guil et al., who observed a down-expression of the gene SMYD3 with the over-expression of a LNC
from its intron®'. In this study, we described 214 and 99 significantly co-expressed LNC:PCG pairs in antisense
and sense intronic configuration respectively.

Interestingly, across all the LNC:PCG configurations, we found only a small number of pairs for which the
correlation was significantly negative with 1.2% (39 pairs) out of the 3,355 significant correlations (with 0 for
sense intronics and 12 for both the divergent and convergent conﬁgurations). Such a result was also observed in
human'?, for which 0.11% of the pairs LNC:PCG showed correlation lower than - 0.5, and in dog™, for which
this percentage was 0.71%. Taken together, these results shared among different species suggest that LNC tends
to act as positive, rather than negative, regulators or cofactors of the transcription of their closest gene, although
there are well-known examples, such as HOTAIR® or XIST*, that show that LNC can induce gene silencing.
Interestingly, this trend was also found in PCG:PCG couples, for which only 0.15% (6 pairs) out of the 4,125
significant correlations were negative (3 divergent and 3 same-strand).

We found in chicken the same proportion of miRNA hosted by LNC than in human, 16% compared to
17.5%%. LNC hosting miRNA are thought to act as pri-miRNA (coined Inc-pri-miRNA in Dhir et al.**), which
are the precursors of pre-miRNAs, themselves precursors of miRNAs®. Among the 10 LNC hosting miRNA
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chosen here to be deeply analysed because of their functional annotation in the literature, we found two cases in
which the LNC hosting a miRNA might be associated to the same biological process as the miRNA. Indeed, we
observed that mir-155, which is involved in the normal immune function® and also expressed in immune-related
tissues in chicken is hosted by a LNC that we also found to be highly expressed in the immune-related tissues
and correlated in expression with multiple immunity-related genes in both chicken and human. Such results are
consistent with a recent work conducted by Maarouf et al.% who showed in a human cell line that its host LNC,
MIR155HG participate to the immune response to the influenza A virus (IAV). What is more, Maarouf et al.*
showed that MIR155HG deleted of the sequence of MIR155 still significantly suppressed the IAV replication,
clearly indicating that this LNC had an action on its own, not only by harbouring MIR155 sequence. While
the immunity-related function of miR-155 and now of the LNC hosting this miR are known, the relationships
between these two genes is not clear. The low number of miR-155 targets detected among the correlated genes
tends to suggest that mir-155 does not directly act on the immunity-related PCG co-expressed with its LNC.
The second example concerned gga-mir-124a-2, the human ortholog of which is MIR124-3, which is involved in
neurogenesis®**, We observed that gga-mir-124a-2 was expressed in different brain-parts in adult chicken, and
found that its LNC hosting gene in chicken and human was also expressed in the brain-related tissues. In both
species, the LNC were also correlated in expression with genes involved in the nervous system. Supplementary
experiments are needed to better understand mechanisms underlying such PCGs and miR155 host LNC or of
miR124 host LNC co-expression across tissues,

Our analysis of the tissue-specificity of the gene expression showed that LNC are more tissue-specific com-
pared to PCG: 25.2% of LNC versus 9.8% of PCG for the dataset with 21 tissues, using the T metrics with a
threshold set at 0.95. The tissue-specificity of genes depends on multiple factors, such as the number of tissues
analysed or the tissue-specificity metrics used. Nevertheless, the higher tissue-specificity of LNC compared to
PCG is consistent with previous works conducted on several species, even if the ratio of tissue-specific genes in
each biotype is variable. In human, Derrien et al."’, using 16 tissues and counting the number of tissues in which
each gene was expressed, found that approximately 27% of the LNC and 4% of the PCG were expressed in one
or two tissues, while Cabili et al.*, using 24 tissues and cell types, found more extreme values with 78% of LNC
and 19% of PCG found to be tissue-specific using an entropy-based measure. Melé et al.**, using the GTEx data
composed of 43 healthy tissues and 13 brain subregions of cells lines also commented on the fact that PCG are
generally ubiquitous while LNC are more typically tissue-specific. In dog, Le Béguec et al.??, using 26 tissues
and the T metrics with a threshold set at 0.95, found that 44% of LNC and 17% of PCG were tissue-specific. It is
noteworthy that the absence of the testis in our analysis may be responsible for an under-estimation of the total
number of tissue-specific genes, since this tissue is well known for having a specific expression. Indeed, Melé
etal.” found that ~95% of the approximately 200 genes expressed in only one tissue were expressed in the testis.

Concerning the liver, which is the only tissue common to both independent 21 T and 5 T datasets analysed
in this work, the high intersection of liver-specific genes detected between both datasets shows a good repro-
ducibility of the results. This result shows the robustness of the gene tissue-specificity despite the technical and
biological variations between the two datasets, from RNA extraction to sequencing, and from lines to ages or
breeding conditions. These common genes were in enriched liver functions as “Complement and coagulation
cascades™’, “Metabolic pathways”, “Histidine metabolism””!, “Tryptophan metabolism"’?, “Steroid hormone
biosynthesis™? and “PPAR signalling pathway™’*.

Interestingly, we observed an enrichment of GO terms related to the regulation of transcription among the
LNC:PCG pairs for which both members were tissue-specific in the same tissue, with an over-representation of
the divergent pairs. Five LNC:PCG pairs for which the PCG codes for a transcription factor involved in embry-
onic development or cell lineage seemed to be conserved between chicken and mammals. First, they share the
same divergent or antisense configuration between chicken and human and/or mouse, at the exception of SOX1
for which a LNC was found in divergent configuration in chicken, versus in sense of intron overlapping in human
and mouse (called SOX1-OT), but for which blast hits were detected in divergent configuration, suggesting the
existence of another LNC. Hence, it is difficult to conclude on the conservation of ENSGALG00000035091 even if
a high co-expression and similar tissue-specificity between the human SOX1 and SOX1-OT genes was observed.
Second, the tissue specificities observed in chicken are consistent with the one observed in human using GTEx
data for LXH5 and SOX1 as brain-specific, TBX4 as lung-specific and EMX1 as kidney-specific. HMX1 is found
to be skin-specific in chicken while it is testis and brain specific in human. Interestingly, we found HOXD3 to be
kidney-specific in chicken while in human its “top tissues” are part of the female reproductive tract, just before
the kidney (Fig. 6¢,). This tends to indicate an expression conservation within the kidney across species, but
not in the reproductive tract between these two species diverging on reproductive functions (oviparity versus
viviparity). Third, these common tissue specificities are consistent with the function of the proteins associ-
ated to the PCG of each couple. LXH5 and SOX1 have been shown to be involved in neural determination or
differentiation”®, In particular, SOX1 is known to control the development of the neural ectoderm from which
the optical lobe and cerebellum are derived in adults. HOXD3 belongs the HOXD cluster known to regulate the
metanephric kidney development in mammals™’®, Recently, EMX1 was reported as a novel nephron segment
regulator during embryonic kidney development™. Finally, different studies report an important role of TBX4
in lung development®-®2 These results raises the question of the precise role of the LNC on the PCG in each of
these tissue-specific pairs in their respective tissues.

Overall, the ability to obtain a comprehensive catalogue of the LNC in a species depends mainly on the num-
ber of tissues available, as shown in this work and in the literature'”***” on developmental stages and in a lesser,
but not negligible, extent on the experimental conditions, or age of the organisms studied. Another limiting
factor in such endeavour is the cellular heterogeneity of the tissues. Indeed, tissues are composed of different cell
types, and most of them likely contain blood cells that irrigate them. Single-cell RNA sequencing (scRNA-seq)
could to be a method of choice to discriminate between cell types and therefore minimize heterogeneity bias.
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However, scRNA-seq is currently limited in the number of detected transcripts, estimated to only 10-20% of
the mRNA molecules actually present®, and seems to perform poorly in the detection of low expressed genes,
which is the case of LNC. These technical limitations will therefore have to be alleviated for scRNA-seq to be
used in LNC detection and modelling.

As a conclusion, this study aims at providing an improved gene annotation enriched in LNC for the chicken
species, information on their genomic configuration with respect to PCG and miRNA, and transcription pat-
terns across tissues for the both PCG and LNC of the annotation. Such a catalogue and information associated
will be useful to the community to work on LNC, for example, to unveil the molecular chain of causality that
links variants located outside coding regions and phenotypes of interest. As an example, Plassais et al.** recently
demonstrated the causative role of a point mutation in the exon of a LNC, located in divergent configuration with
a PCG involved in neural development, in a form of neuropathy. Both genes appeared to be co-expressed, and the
point mutation seemed to affect the binding of regulatory elements, leading to the reduction of their expression.

Methods

Biological samples used. For the gene modelling (i.e. the computational prediction of transcript struc-
tures in the genome), we used 364 RNA-seq samples from three chicken tissues (blood, liver and adipose tissue)
with different physiological stages of broilers and layers, for which the raw RNA-seq data are available under the
SRP079637 and PRJEB28745, PRJEB34310 and PRJEB34341.

For the expression study, we used 5 tissues (blood, adipose tissue, liver, hypothalamus and embryos)
from a Rhode Island Red line with a minimum of 24 biological replicates per tissue (data available under the
PRJEB28745). Such a dataset with an average of 80 M reads per biological replicate is referred to as the “5 T
dataset” in the Results section. We also used 168 RNA-seq samples from the PRJEB12891, used by Ensembl for
annotating the chicken Gallus_gallus_5 reference genome, version v87 (December 2016) to v94 (October 2018).
This dataset was composed of 21 tissues with 8 replicates per tissue with, on average, 15 M of reads per replicate
representing one age (16-17 weeks old), one sex (female) of the same J-line strain. It is referred to as the “21 T
dataset” in the “Results” section.

Ethics. All the animal experiments used in the present study were approved by the local ethical commit-
tee in animal experimentation of Val de Loire, France (authorization to experiment on living animals n°7740,
30/03/2012) and by the French Ministries of Higher Education and Scientific Research, and of Agriculture and
Fisheries (Approval number: 2873-2,015,112,512,076,871). Animal experiments were conducted at the experi-
mental farm PEAT under license number C37-175-1 for animal experimentation, in compliance with the Euro-
pean Union Legislation.

RNA collection and sequencing. RNA extraction and RNA sequencing were performed as described in
Muret et al.* and Jehl et al.®. Briefly, tissues were sampled immediately before (blood) or after slaughter (adi-
pose tissue, liver) and stored appropriately. RNAs were extracted following the kits or reagents manufacturer’s
instructions and stored at —80 °C. Total RNA was quantified using a NanoDrop ND-1000 spectrophotometer
(Thermo Scientific, Illkirch, France). The A260/280 and A260/230 ratios were greater than 1.7 in all samples
ensuring the RNA purity. The RNA quality was controlled using an Agilent 2100 bioanalyzer (Agilent Technolo-
gies France, Massy, France). The RNA integrity numbers were > 7 for the adipose and the whole blood tissue, > 8
for the hypothalamus, 2 8.5 for the liver and embryos. The sequencing was conducted in a stranded, paired-end
2x 150 bp reads, on a HiSeq2000 or HiSeq3000 (Illumina).

INRAGALG gene modelling. RNA-seq reads were trimmed using cutadapt version 1.8.3. Reads were then
mapped on the Ensembl Gallus_gallus_5 reference genome using STAR® v.2.5.2b, following the multi-sample
2-pass mapping procedure”, with the Ensembl v92 GTF file as input file for the generation of genome indices as
described in Muret et al.*%, The new transcript models were constructed as described in Foissac et al.*". Briefly,
after read mapping and CIGAR-based softclip removal, each sample alignment file (BAM file) was processed
with Cufflinks 2.2.1 with the max-intron-length (25,000) and overlap-radius (5) options, guided by the reference
gene v92 annotation (-GTF-guide option). All cufflinks models were then merged into a single gene annotation
using Cuffmerge 2.2. with the —ref-gtf option. Using the 364 RNA-seq samples, we modelled 25,085 putative
new genes in addition to the Ensembl genes. To ensure reliability of the models, loci were selected based on their
expression and their reproducibility across samples. First, 21,520 genes were selected with an expression greater
than or equal to 0.1 TPM (Transcripts Per Million), a common threshold when working on IncRNA genes®#,
known to be lowly expressed. However, we observed that some models exceeding this threshold were supported
by one or two reads at most, whichever the replicate. Hence, in order to discard such models, we applied a more
stringent criterion, consisting in keeping only the models supported by a least five reads in the samples of a given
tissue, similarly to de Goede et al. 8 These selection steps resulted in a dataset of 14,760 models, hereafter called
INRAGALG.

LNC prediction. The discrimination between coding and long non-coding genes was realized using the
FEELnc codpot module of the FEELnc (FIExible Extraction of Long noncoding RNAs, v0.1.0) tool*"”, as
described in Muret et al.”. Briefly, FEELnc codpot module calculates a coding potential score (CPS) for the
assembled transcripts based on several predictors (such as multi k-mer frequencies and Open Reading Frame
coverage) incorporated into a random forest algorithm”'. In order to increase the robustness of the final set
of novel IncRNAs and mRNAs, the option -spethres =0.98 was set. The FEELnc model was trained with the
chicken PCG and LNC transcripts from the chicken Ensembl v92 annotation.
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Background noise evaluation. The background noise corresponds to the expression of a set of artificial
loci randomly distributed across chicken chromosomes 1 to 33 using the bedtools shuffle function from the
BEDTools suite”. These artificial loci had the same length distribution as the LNC genes and were positioned at
least 5 kb out of the closest known transcribed regions.

External source pre-treatment and aggregation. Ensembl source: the Gallus_gallus_5 Ensembl v92
reference annotation was downloaded from the Ensembl FTP website'” as a GTF file. INRA source: the INRA
GTF file was obtained and filtered as described in the two previous sections. ALDB source: the ALDB* v1.0
database containing 5,752 LNC genes was downloaded from the FANTOM project Zenbu viewer® page, as a
BED file in Gallus_gallus_5 version. NONCODE source: the NONCODE v5.0 database containing 9,322 LNC
genes was downloaded from the appropriate website™, the form of a BED file being in Galgal4 version. The file
was therefore translated into Gallus_gallus_5 version using the LiftOver tool from UCSC”, and the chromosome
names were converted into Ensembl chromosome names. NCBI source: the NCBI database v103 containing
5,738 LNC genes was downloaded from NCBI FTP website™ in the form of a GFF3 file in Gallus_gallus_5 ver-
sion. Chromosome names were converted into Ensembl chromosome names. Finally, the GFF3 file was con-
verted into a GTF file as well as the BED files from ALDB and NONCODE sources. FR-AgENCODE source: the
FR-AgENCODE annotation containing 6,089 LNC genes was obtained from Foissac et al.*".

Aggregation of the sources: we sequentially added the gene models from each database to a growing catalogue,
keeping only the gene models that had no overlap with a gene already present in the growing catalogue. Two
gene models were considered as overlapping if one or more of their transcripts were on the same-strand and had
one or more nucleotides in common. The gene model overlap between sources was assessed using the bedtools
intersect function from the BEDTools suite?. The different sources were aggregated to the Ensembl annotation
in the order presented in Results, which was determined by calculating the percentage of LNC transcript models
having their 5" extremity within a CAGE peak?, suggesting that these transcripts were properly modelled, at
least in their 5-end. Note here that this sequential strategy was chosen since we observed that total aggregation
of the overlapping models using the cuffmerge tool tended to create chimeric models composed of one or more
known PCG Ensembl genes by dubious LNC models from another database.

LNC and miRNA classification using FEELnc. Long non-coding transcripts were classified relatively to
the closest protein-coding transcript using FEELnc classifier tool*"* with default settings (maximal window of
100 kb). Briefly, using (i) the LNC transcript models from the extended annotation and (ii) the PCG transcript
models, the tool uses a 100 kb sliding window and classifies each LNC transcript using its location and orienta-
tion relative to the closest PCG transcript. The results distinguish LNC types (whether genic or intergenic), then
subtypes (overlapping, containing and nested subtypes for the genic type, and divergent, convergent and same
strand subtypes for the intergenic type) and finally locations (exonic, intronic or upstream, downstream). If no
PCG were found within the sliding window, the LNC is considered as “unclassified”. From this transcript level
classification, we generated a gene level classification. Generally, the different transcripts of a given LNC gene
have the same classification relative to PCG. However, for the rare cases (4%) in which transcripts of a given LNC
gene have different classifications relative to one or more PCG, we indicated these conflicts. The FEELnc classi-
fier module was also used to classify the miRNAs present in the Ensembl annotation with respect to their closest
LNC for identifying LNC hosting one or several miRNAs.

Gene expression quantification. FASTQ files were mapped on the Ensembl Gallus_gallus_5 reference
genome using STAR v.2.5.2b, following the multi-sample 2-pass mapping procedure, with the extended GTF
file as input file for the generation of genome indexes step as described in Muret et al.”. Samples were analysed
by tissue. FASTQ files were previously trimmed for Illumina adapter using TrimGalore version 0.4.5. Expression
was quantified with RSEM*” v.1.3.0, using the extended GTF file at the gene-level*'*>*. This workflow is part of
a snakemake”® pipeline, available at Ref.”. Each gene was considered as expressed in at least one tissue of 5 T or
21 T dataset using the criteria TPM 20.1.

For the 21 T dataset, the 21 tissues and their four letters abbreviations are: bursa of Fabricius (burs), cecal
tonsils (cctl), cerebellum (crbl), duodenum (duod), adipose tissue around the gizzard (fatG), harderian gland
(hard), heart (hert), ileum (ileu), kidney (kdny), liver (livr), lung (lung), breast muscle (mscB), optical lobe
(optc), ovary (ovry), pancreas (pcrs), proventriculus (pvtc), skin (skin), spleen (spln), thymus (thym), thyroid
gland (thyr) and trachea (trch). For the 5 T dataset, the 5 tissues, blood, adipose tissue, liver, hypothalamus and
embryos, were abbreviated as blod, adip, livr, hypt and embr respectively.

GTEx data analysis. The version 7 RNA-seq TPM data was downloaded from the GTEx website (https://
gtexportal.org/home/). Each gene expression was normalized as log,,(TPM + 1), and the mean for each of the 53
tissue was calculated. The list of the 53 tissues is available in Supplementary Table S22.

Tissue-specificity analysis. Tissue-specificity was assessed using the tau (1) metric*, which ranges from
0 (gene expressed at the same level in all tissues) to 1 (gene expressed in exactly one tissue), using the following
formula: let xg ; be the expression of the gene g, in the tissue ¢, among T tissues. The T value associated to a gene
g is calculated using the following equation:
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with x,, being the expression of the gene g, in the tissue ¢, among T tissues.
A gene was considered as tissue-specific for 1>0.95, as done in previous studies®, and corresponding to a
ratio of 4 between the first and the second tissues with the highest expressions.

Co-expression analysis. For each LNC:PCG pairs detected, we computed the Spearman correlation (p)
between the expression values across tissues. P-values were corrected for multiple testing using the Benjamini-
Hochberg method'". The false discovery rate was set to 0.05, corresponding to an absolute p value of 0.55 using
the 21 tissues of the PRJEB12891 dataset, referred to as the “21 T dataset” in the Results section.

GO-terms and KEGG terms analysis. The enrichment analysis of Kyoto Encyclopedia of Genes and
Genomes (KEGG) and Gene Ontology (GO) terms in each set of genes of interest was performed using the
STRING tool'® (https://string-db.org). Only the 1-to-1 human orthologous genes with a standardized HGNC
name were submitted for the analysis. To investigate biological functions, we favoured KEGG terms when avail-
able, GO terms related to “Biological Process” otherwise. If no such enriched terms were found, we focused on
the molecular functions of the genes using the GO “Molecular Function” terms.

LNC hosting miRNA analysis. For each expressed LNC containing one or more miRNA gene, we calcu-
lated the expression correlation between the LNC and all the expressed PCG. The correlation threshold was set at
| p |= 0.8, corresponding to a false discovery rate inferior or equal to 0.05 with the 21 tissues of the PRJEB12891
dataset, referred to as the “21 T dataset” in the Results section. MiRNA expression data were obtained from the
Chickspress website* in which 55 tissues and conditions are available, the list of which is provided in Supple-
mentary Table $22. We further selected the LNC for which at least 75% of the correlated PCG had a HGNC and
for which the hosted miRNA gene(s) were cited in the literature following a PubMed request of their name. Tar-
gets of the miRNAs were screened for in miRTarBase'™ and mirDB'”. For the latter, we only considered targets
with a target prediction scores =80, which indicates a high confidence of the prediction.

Biological validation by RT-PCR and sequencing. The existence of different LNC models was assessed
by RT-PCR and sequencing using RNA extracted from different chicken tissues. Each LNC RNA was validated
using the tissue in which it was the most expressed. The PCR primers and hybridization temperature used
are indicated in Supplementary Table 523 for each analysed LNC. Reverse transcription (RT) was carried out
using the high-capacity cDNA archive kit (ThermoFisher Scientific, catalog number: 4368814) according to the
manufacturer’s protocol. Briefly, reaction mixture containing 2uL of 10 x RT buffer, 0.8uL of 25x dNTPs, 2pL of
10x random primers, 1uL of MultiScribe Reverse Transcriptase (50 U/uL), and total RNA (2 pg) was incubated
for 10 min at 25 °C followed by 2 h at 37 °C and 5 min at 85 °C. Dilution RT reaction was further used for PCR.
5 pl of cDNA samples were mixed with 5 pl of GoTaq Flexi Buffer 5 x, 2uL of MgCl, solution (25 mM), 0.125 pl
of GoTaq DNA Polymerase (5u/ul) (Promega, catalog number: M891), 0.5 pL of dNTPs 10 mM, 12.5 pl H20
and 1.25 pl of specific reverse and forward primers at 10 pM. Reaction mixtures were then incubated in a T100
Thermal cycler (Bio-Rad, Marne la Coquette, France). The amplification products are then deposited on a 2%
agarose gel and sent for sequencing (Genoscreen) to verify their location in the chicken genome. LNC were con-
sidered as validated if a PCR amplification was observed and their location in the genome was the expected one.

Update of the catalogue in GRCg6a reference genome using the associated Ensembl v100
annotation. Transcripts sequences were extracted from the Gallus_gallus-5.0 FASTA file using gffread'™
v0.11.0 and mapped to the GRCg6a assembly sequence using GMAP'” 2015-11-20 with default parameters. If
none of a gene’s transcripts had a unique position (mapped on different chromosomes or on different strands),
the gene and its transcripts were removed from the annotation. The genes from our catalogue in Gallus_gal-
lus-5.0 coordinates for which even one transcript overlapped an Ensembl gene from the v100 annotation were
removed. This insures that the annotation that we provide in GRCg6a positions is composed of the full Ensembl
v100 annotation, enriched in LNC gene models from the present catalogue. This GTF generated in coordinates
GRCgéa, as well as the GTF in Gallus_gallus-5.0 coordinates can be found the FR-AgENCODE website (http://
www.fragencode.org/overview.html).

Data availability
The raw transcriptomic data used in this work are available on ENA under accession numbers: PRJEB28745,
PRJEB34310 and PRJEB34341, and on SRA under Accession No. SRP079637.
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Supplementary Figure S2. Experimental validation of 6 LNC presented in main text. (A)
INRAGALG00000007244, divergent of PXDC1. (B) INRAGALG00000001802, host of mir-155.
(C) ENSGALG00000032696, divergent of LHX5. (D) ENSGALG00000036551, divergent of
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Supplementary Figure S3. Conservation of genomic location and function of a miR host
LNC across species. (A) NONGGAG008930 hosts gga-mir-124a-2 and might be conserved
in human (AL096828.1) and mouse (Gm27032). (B) gga-mir-124a-2 (left) and its host LNC,
NONGGAG008930 (middle), are mostly expressed in immunity-related tissues in chicken,
similarly to AL096828.1 in human (right). Gga-mir-124a-2 expression is expressed in
logio(FPKM + 1), NONGGAGO008930 and AL096828.1 expressions are expressed in
log1o(TPM + 1) (C) Top 5 enriched KEGG terms supported by more than 5 genes associated
to the PCG correlated to NONGGAG008930. PCG in blue are used in next panel. (D) Co-
expression of four PCG from previous panel with NONGGAGO008930 in chicken (top) or
AL096828.1 in human (bottom).

Among the 89 PCG, we found 3 targets of the chicken or human miRNAs:

hsa-miR124-3p: RFX4 detected as a target (target score = 98),

has-miR124-5p: no target detected (target score 2 80),

gga-miR-124a-3p: RFX4 (target score = 93) was also detected as a target, along with NOL4
(target score = 92).

gga-miR-124a-5p: NOL4 (target score = 80) was also detected as a target, along with RIT2
(target score = 80).
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f) précision sur l'obtention de la classification des LNC au niveau des génes

Comme nous ’avons vu plus haut, la classification des LNC par rapport au PCG le plus proche
se fait d’abord a 1’échelle des transcrits (chaque transcrit du LNC est classifié par rapport a
chaque transcrit du PCG). 1l est donc tout a fait possible pour un LNC donné d’avoir des
transcrits classifies de maniéere différente a des PCG différents. Pour passer a la classification a
I’échelle des geénes, il peut étre nécessaire de décider d’un ordre de préséance que nous
détaillons ici.

Nous avons d’abord favoris¢ les configurations géniques, pour lesquelles la possibilité d’une
erreur de modeélisation est plus évidente, aux configurations intergeniques. En effet, on peut
penser qu’un LNC dont le modéle chevaucherait un intron d’un PCG sur le méme brin risque
d’étre en fait une partie de ce PCG. Rappelons que nous avons éliminé les LNC dont ne serait-
ce qu’un exon chevauchait sur le méme brin un exon d’un PCG. Ainsi, parmi les géniques, nous
avons favorise les sens aux antisens a cause du risque manifeste que le LNC soit un exon mal
modélisé du PCG. Les antisens ont pour leur part un intérét biologique, puisque différents
travaux ont mis en évidence leur capacité a réguler le PCG qu’ils chevauchent sur 1’autre
brin81:284-286.324 Ensyite, parmi les intergéniques, nous avons favorisé les divergents aux méme-
brins. En effet, bien que les « mémes-brins » puissent étre en réalité un bout d’'un PCG mal
rabouté (voir aussi Figure 4 de I’introduction de la these), la configuration divergente autorise
des hypothéses de co-régulation dans le cas d’une co-expression?33288 qui sont intéressantes que
le géne soit en effet un LNC ou bien un PCG mal modélisé. De plus, la configuration méme-
brin ne doit pas étre automatiquement associée a des cas suspects : on trouve aisément dans les
génomes bien annotés (chez I’humain par exemple) des PCG fiables et contigués en méme-
brins. En tout état de cause, nous nous sommes proposés de signaler clairement dans notre
annotation étendue les LNC classifiés comme « méme-brin » avec un PCG. Enfin, vient la
configuration convergente qui ne semble pas présenter de risque particulier relatif a
I’annotation, et pour laquelle il n’y a pas dans la littérature d’hypotheses biologiques

particulieres autour d’une éventuelle co-expression.
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2. Le RNA-seq pour la détection de SNP fiables : potentiel pour la
détection de variants affectant les régions codantes et I'étude de

I'expression alléle-spécifique (article 2)

a) contexte et objectifs

Le travail précédent a fait notamment usage des LNC modélisés dans le cadre d’une précédente
thésel’” a partir d’une grande quantité de données RNA-seq. Nous avons ici souhaité utiliser
cette masse de données RNA-seq a une autre fin: la détection de SNP dans les régions
exprimees, et par suite, la détection des génotypes associés a ces SNP chez les individus. Ces
informations sont nécessaires a I’étude de 1’expression all¢le-spécifique dans le cadre de la

recherche de génes candidats causaux de 1’efficience alimentaire dans la partie III.

Le RNA-seq est actuellement la méthode de choix pour I’étude des transcriptomes. Cette
méthode a diverses applications, que nous avons détaillées dans I’introduction de la présente
these. Grace a son étape de sequencage, le RNA-seq permet d’accéder a la séquence des
transcrits, et donc aux polymorphismes qu’ils portent. La vaste majorité de ces polymorphismes
portés par les transcrits sont issus de polymorphismes portés également par I’ADN. L’editing
pourrait étre un obstacle a ce projet mais comme indiqué dans I’introduction, 1’application de
filtres classiques quant aux « mismatches » (différences entre séquence du read et génome de
référence) pour 1’alignement des reads de RNA-seq font que les reads porteurs d’événements
d’editing sont tres largement éliminés. Ainsi les études appliquant les procédures classiques de
traitement de données de RNA-seq ne reportent que quelques dizaines a centaines d’événements
d’editing dans les tissus analysés quelles que soient les espéces étudiées: poule!®187,
sourist®188 et humain®#, 1 est important de noter qu’avec le RNA-seq, et contrairement au
DNA-seq, le nombre de reads supportant la détection d’un SNP peut fortement varier d’une
position a I’autre, a cause du niveau d’expression des genes. Si a 1’échelle de la population, les
SNP peuvent étre détecté avec une bonne fiabilité en cumulant I’information portée par les
reads, les génotypes par individu doivent pour leur part étre considérés avec précaution. Dans
un premier temps, nous avons cherché des criteres permettant de sélectionner les SNP ayant des
génotypes nous paraissant suffisamment fiables.

Les données de RNA-seq ne sont que peu, voire pas, utilisées pour la détection de SNP
(certainement pour des raisons techniques que nous aborderons plus loin) alors qu’elles

représentent un volume de données conséquent et en acces libre. Ces données se sont en effet
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accumulées ces derniéres années, dans le cadre de projets divers, essentiellement centrés sur
I’analyse de différentiels d’expressions dans des populations variées. Malgré cela, I’ordre de
grandeur du nombre de SNP détectés par RNA-seq a partir d’un tissu et d’une population
donnée n’est pas bien connu vu le faible nombre d’études sur le sujet. Ainsi 1’étude présentée
ici avait trois objectifs. (i) D’abord, fournir des ordres de grandeur du nombre de SNP et de
génotypes détectables, en utilisant des données de RNA-seq issues de 10 populations de poules
(lignées de pontes et de chairs, commerciales et expérimentales). (ii) Ensuite, donner une vue
génerale des conséquences prédites de variants localisés dans les régions codantes, et
notamment du nombre de variants prédits comme déléteres (au sens « perte de fonction »
définie par le consortium gnomAD3%), en travaillant avec un grand nombre de populations avec
plusieurs dizaines d’individus par population, ce que ne permet en général pas de faire le
ségquencage DNA-seq, encore trop colteux. Ces variations « perte de fonction » sont largement
étudiées pour identifier celles qui sont responsables d'un phénotype par un impact sur la
séquence de la protéine ou pour mieux comprendre les fonctions des génes affectés. Cependant,
elles sont contre-sélectionnés dans les populations naturelles et donc rares, mais peuvent étre
détectés avec un certain nombre d'échantillons dans une population donnée. Chez les especes
modeéles comme I’humain, les régions codantes du génome ont beaucoup été séquencées par
séquencage de I'exome (WES). Ainsi, le consortium gnomAD3% a analysé 125 748 exomes
humains provenant de sources publiques, et a identifié 443 769 variations « perte de fonction »
prédites avec un haut degré de confiance. (iii) Enfin, donner des ordres de grandeur du nombre
de genes pouvant étre analysés par ASE, ainsi que du nombre de SNP analysables par géne
(c’est a dire hétérozygotes). Nous avons également illustré la possibilité d’utiliser les SNP
détectés par RNA-seq pour explorer la diversité génétique de ces 10 populations en utilisant
des jeux de SNP prédits comme ayant des conséquences plus ou moins déléteres. Ces travaux
ont été conduits dans le cadre de la présente these et avec un étudiant de master 2 que j’ai co-

encadré. Ils ont également fait 1’objet d’une collaboration avec 1’équipe INRAE Sigenae.

b) matériels et démarche

Pour évaluer le potentiel du RNA-seq dans la détection de SNP, nous avons commencé par
comparer les SNP détectés par RNA-seq a ceux détectés par DNA-seq dans deux populations
indépendantes de 15 et 8 poules pour lesquelles les deux types de données étaient disponibles
strictement sur les mémes échantillons biologiques (méme tissus et méme individus). Pour cette
comparaison entre DNA-seq et RNA-seq, nous nous sommes concentrés sur les régions

exprimées du génome, afin d’assurer une comparaison équitable des deux techniques, et avons
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appliqué les filtres proposés par GATK (a I’origine de la suite d’outils utilisée pour la détection
des variants) pour assurer la qualité des SNP détectés par RNA-seq. Nous avons commenté ces
filtres proposés au vu des résultats obtenus, puisque ces filtres ne sont pas encore standardisés
en RNA-seq. Ensuite, nous nous sommes intéressés aux génotypes associés aux SNP détectés
par RNA-seq en étudiant leur concordance entre DNA-seq et RNA-seq, afin de s’assurer de
leur qualité. En effet, par opposition au DNA-seq, rappelons que la difficulté majeure inhérente
aux données de RNA-seq est I’absence d’homogénéité des profondeurs des reads d’un locus a
I’autre, puisque cette profondeur dépend de 1’expression des transcrits. Suite a ces analyses,
nous avons proposé deux filtres, que nous verrons plus loin, permettant une concordance entre
DNA-seq et RNA-seq suffisamment élevée. Forts de cette procédure, nous avons exploré des
données de RNA-seq déja disponibles sur 10 populations dans lesquelles les SNP ont été
détectés et filtrés avec les critéres que nous avons proposés préecédemment. L’identification des
variants ayant un fort effet sur une protéine a été faite a ’aide de 1’outil VEP (Variant Effect
Predictor)®*® d’Ensembl et ’évaluation du nombre de génes analysables par ASE a été faite a
I’aide de scripts idoines. L’exploration de la diversité génétique des 10 populations a été faite
a I’aide des outils du package R SNPRelate®*’ en utilisant des jeux de SNP dont les

conséquences avaient été prédites.

C) résultats

D’abord, nous avons observé qu’a régions équivalentes (c’est-a-dire dans les exons exprimés
des genes exprimés), 91% des SNP détectés en RNA-seq le sont également en DNA-seq, et ce
en utilisant des données de 2 populations différentes (avec n = 15 et n = 8). La majeure partie
des SNP détectés par RNA-seq sont par ailleurs situés dans des introns, dans lesquels le RNA-
seq garde un bon taux de vrais-positifs. Concernant les 9% de SNP détectés par RNA-seq et
pas par DNA-seq, environ 50% sont situés dans des « SnpCluster », ¢’est-a-dire des groupes de
3 SNP ou plus dans une fenétre de 35 nucléotides. C’est aussi le cas pour 43% des SNP détectés
uniquement par DNA-seq, et pour 20% des SNP détectés par les deux méthodes. Le reste des
SNP detectés uniquement par RNA-seq peuvent étre expliqués par d’autres facteurs de moindre
importance : proximité avec une jonction exon-exon (5.1% versus 3.66% pour les SNP détectés
par les deux méthodes), régions de faibles complexité (3.7% versus 1.9%), présence des régions
non-traduites, aux extrémités des transcrits (3 a 4% versus 3 a 10%). Nous avons ensuite
cherché a sélectionner des SNP pour lesquels les genotypes dans la population étudiee
pouvaient étre considérés comme fiables. Nous avons montré que la concordance entre les

génotypes détectés par RNA-seq (sans utilisation d’aucun filtre) et ceux détectés par DNA-seq
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était relativement élevée (environ 90%), et qu’imposer des critéres de pourcentage de génotypes
détectés (ici, 50%) et de génotypes soutenus par un certain nombre de reads (ici, au moins 20%
des génotypes soutenus par au moins 5 reads) permettait d’assurer une concordance d’environ
95% tout en conservant environ 40% des SNP détectés. D’une population a 1’autre, nous avons
ainsi détecté entre 1 300 000 et 4 100 000 de SNP dans le seul tissu qui leur était commun, le
foie, et 9.9 millions en utilisant I’ensemble des données a notre disposition. De méme, nous
avons détecté selon les populations entre 300 000 et 1 000 000 ayant des génotypes répondant
a nos criteres dans la population avec les données de foie, avec en moyenne 560 000 par
population. L’¢étude des conséquences prédites des variants a montré, comme attendu, que la
plupart d’entre eux (97%) étaient situés dans des régions non-codantes, et que parmi ceux qui
étaient situé dans des régions codantes, 62% étaient des variants de type synonymes. Au final,
seules 0.54% de toutes les conséquences prédites avaient un effet délétere sur la protéine codée,
ce qui représente tout de méme 101 755 variants, compte tenu du nombre de populations (10)
et d’animaux analysés (337 individus). L’évaluation du nombre de génes analysables par ASE
nous a montré que 72% des PCG et 59% des LNC exprimés a TPM > 1 étaient analysables, en
utilisant uniqguement les SNP détectés dans leurs exons, avec tout de méme des variations entre
populations (par exemple pour les PCG, entre 48 et 89% des genes sont analysables selon la
population). L’étude de la diversité génétique des populations a I’aide de jeux de SNP ayant
des conséquences prédites plus ou moins déléteres reste quant a elle a finaliser.

d) discussion et conclusion

La détection de SNP par RNA-seq ouvre, nous 1’avons vu, la voie a I’analyse des nombreuses
données RNA-seq accumulées au fil des ans sous un nouvel angle. Le RNA-seq permet de
détecter avec un taux éleve de vrais positifs des variants dans les régions exprimées du génome.
Il devient alors possible d’étudier a grande échelle les conséquences des variants présents sur
les régions codantes exprimées, méme celles qui ont un impact parmi les plus séveres et sont
donc rares. Moyennant ensuite quelques filtres, que nous proposons, il est possible de détecter
des génotypes fiables graces a cette méthode, permettant disposer de SNP hétérozygotes qui
pourront étre utilisés pour des analyses d’expression all¢le-spécifique. Ces travaux effectues
sur différentes populations ayant des origines variées fournissent pour la premiere fois des

ordres de grandeurs concernant le nombre de SNP détectables a I’aide de données de RNA-seq.
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Abstract

Background: In addition to their classic usages, RNA-seq data that accumulated in the last 10
years provides a yet-unexploited resource of SNP in numerous individuals from different
populations. SNP detection by RNA-seq is particularly interesting for livestock species since
whole genome sequencing is expensive and tools for whole exome sequencing is unavailable.
These SNPs and their genotypic frequencies could be used to characterize variants affecting
protein function, in particular the rare ones, and, combined with expression, to study cis-
regulation by allele-specific expression (ASE) analysis. However, these data have highly
variable expression levels and GATK filters for SNP detection are not yet standardized, making

challenging SNP and genotype detection by RNA-seq.

Results: Using GATK filters suggested for RNA-seq and two independent chicken population
for which RNA- and DNA-seq data were available on the exact same samples (n= 15 and
n=8), we show in expressed regions that 91% of the SNP detected by RNA-seq are also
detected in DNA-seq 20X, and characterized the remaining 9% SNP. We then studied the
concordance of genotypes (GT) computed with DNA-seq versus RNA-seq according to two
factors (GT call-rate and number of reads supporting the GT ) and proposed thresholds for these
factors that lead to a 95% of concordance. Using these thresholds on 744 RNA-seq samples
collected on 10 chicken populations, we found 9.9M of SNP in total, with on average 560,000
SNP per population with a GT call rate > 50% and 340,000 with a MAF >10%. We then show
in chicken species that such RNA-seq data i) can detect numerous variant effects on protein
with a severe predicted impacts despite their rarity in each population (more than 100,000 SNP),

and ii) allow to analyse on a large scale, cis-regulation by using the ASE approach (with on
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average 72% of protein-coding and 60% long non-coding genes with expression > 1 TPM being
analysable). We also illustrated the possibility to perform population genetic analysis with such
SNPs detected exclusively in expressed regions with more or less functionally deleterious

impact, alternatively to the analysis based on the standard LD or HD SNP microarrays.

Conclusions: This work shows that RN A-seq data can be used with good confidence to detect
SNP and associated GT within across various populations and used them for different types of

analysis.

Background

RNA-seq is currently the method of choice to study transcriptome expression in replacement
of gene chips [1] in various research topics such as genic regulations [2], transcriptome response
to environmental changes [3], diseases [4], lines with contrasted phenotypes [5]. However, the
RNA-seq method has other, more specific applications that take advantage of its sequencing
step such as transcript and gene modelling [6][article 1de la thése], allele-specific expression
analysis, which combines SNP at RNA levels and expression in the investigated gene to assign
an cxpression level for cach chromosome [7], or the analysis of RNA editing, a phenomenon
resulting in a SNP observed at the RNA level, while the position is homozygous at the DNA
level [8]. Another application of RNA-seq based on its sequencing step, is to access to the SNP
of the expressed part of the genome, as proposed by Piskol et al. in 2013 [9]. It is particularly
interesting in non-model species like livestock species in which no exome tools have been
developed as alternative of DNA-seq data which remains costly to gencrate and store. In this
context, RNA-seq presents different advantages. First, the number of RNA-seq data already
available is incomparably higher than the number of DNA-seq data, whichever the species
(chicken, pig, cow and other non-model species) since these data accumulated for the last
several years and keep accumulating for transcriptomic studies in different populations of the
species. Morcover, in cach population and study, RNA-scq data arc usually available on several
dozen individuals since these studies focus on two and often more conditions, with a dozen (in
general unrelated) individuals per condition (often 8 to 12) allowing to better catch, in a given
population, variants with low frequency compared to those detected by DN A-seq which is used
on a few individuals per population because of its cost. Second, RNA-seq data allow studying
the variations in the coding regions of the expressed genome, in which it is casier to predict the
functional impact of SNPs. Interestingly, some of these SNPs can have a strong effect on protein

function, leading to a “loss of function”. Thesc loss-of-function variants arc extensively studied
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to identify those that are responsible for a phenotype through an impact on the protein sequence
[10]. In addition, they represent a powerful source of information to better understand the
functions of the affected genes [10]. However, such “loss of function” SNPs are counter-
selected in natural populations and therefore rare but can be detectable with a certain number
of samples in a given population. In well-known model-species like human, these coding
regions are accessible using exome sequencing (WES), as shown by the recent work of the
Genome Aggregation Database (gnomAD, published in 2020) [10]. This consortium analysed
125,748 human exomes (and much less whole genomes: 15,708) from public sources, and
identified 443,769 high-confidence predicted loss-of-function variants, defined in the work of
gnomAD as being either stop gained (non-sense variants), frameshift or splice site variants. For
non-model species such as livestock species, in which WES method is usually not available,
RNA-seq can thus fulfil the same objective, with similar advantage of WES that produces a
lower volume of data, thus facilitating storage and decreasing its cost [11]. Third, in addition to
the SNPs they could detect, RNA-seq data provide expression values of the loci from which
these SNPs are located, allowing to study allele-specific expression as we previously exposed,
and hence, cis-regulation at large scale, in multiple tissues and multiple populations. Fourth,
the transcribed regions are overall well spread in the genome and much more numerous than
previously thought since the ENCODE project highlighted thousands of long noncoding genes
[12]. RNA-seq data should therefore provide sets of numerous and well spread SNPs in the
genome. Finally, these data could be used to analyse the genetic diversity of populations with
a different point of view compared to the SNP chips, by offering various sets of SNP with

functional impacts more or less severe.

Nevertheless, RNA-seq is currently not often used for SNP detection in coding regions despite
the advantages just mentioned. Indeed, SNP and genotype detection by RNA-seq presents three
main challenges. First, the transcriptome is composed of mature transcripts (i.e. spliced),
making more difficult the mapping of RNA-seq reads overlapping cxon-cxon junctions,
compared to DNA-seq reads [13]. However, mapping methods for RNA-seq data seems to be
well mastered since the first paper of Piskol et al. in 2013 [9], even though it is important to
remain cautious for the SNP detected close to the exon-exon junctions [7, 14]. Second, RNA
editing, by definition, could have been a strong limitation for SNP detection by RNA-seq since
it introduces SNP at RN A level, which are absent at the DNA level. Nevertheless, as we discuss
later, RNA editing has such features that this phenomenon only slightly impedes the detection
of reliable SNPs by RNAseq in standard conditions. Third, transcripts have highly variable
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expression levels, leading the read depth of a few reads to a few thousands reads, contrarily to
the DNA-seq that offers a homogeneous read depth along the genome. Coding and noncoding
transcripts can be expressed at vastly different levels, from few copies to millions of copies per
cell, in different cell types and developmental or physiological stages. Moreover, the
transcriptome is also composed for a small portion of immature transcripts under processing
(composed of exons and introns). These introns are more variable in sequence but less
supported by reads compared to the exons [11]. This variation in depth from a gene to another,
and within a gene, between intron and exon, constitutes a major challenge for the detection of
SNPs, and, more importantly, for the detection of genotypes at the individual level by RNA-
seq. Indeed, reliable SNP detection at the population level benefits of the accumulation the

information born by the reads across individuals (see Figure 1).

A)‘ SNP detected by RNA-seq | | Genotype (GT) detected by RNA-seq
DP in the population DP per individual GT per individual GT in the population
SNP DP ind.1 ind.2 ind.3 ind.4 ind.5 ind.6 ind.1 ind.2 ind.3 ind.4 ind.5 ind.6 SNP call
CT CT CT ST ST ST CTr CTr CT ST ST ST rate
SNP 1 600 100 150 250 50 15 35 0/ 11 00 01 11 00 SNP 1 100%
SNP2 672 <] 120 150 80 170 150 2 » 00 01 11 01 11 L » SNP2  83%
SNP 3 25 v 7 8 5 1 0 - 171 0/0 11 L Jooon SNP 3 66%
SNP4 18 6 3 2 0 2 1 0N J. A A J A SNP 4 16%
B) SNP detected by DNA-seq 20X | | Genotype (GT) detected by DNA-seq 20X
GT in the population DP per individual GT per individual GT in the population
SNP DP ind.1 ind.2 ind.3 ind.4 ind.5 ind.6 ind.1 ind.2 ind.3 ind.4 ind.5 ind.6 SNP call
CT _CT_CT_ ST ST ST CT €T _CT_ ST ST ST rate
SNP 1 125 25 22 18 20 23 17 00 11 00 01 11 00 SNP 1 100%
SNP2 117 <:| 15 23 20 22 20 17 |:> 00 o1 1M1 o1 11 N E> SNP 2 100%
SNP 3 124 23 20 23 19 18 21 11 00 11 00 01 1N SNP3  100%
SNP 4 127 20 24 20 25 20 18 01 00 01 11 01 00 SNP 4 100%

Figure 1: Toy example of illustrating the need for read depth (DP) filters in RNA-seq and the difference
with DNA-seq. A) “DP per individual”: DP data per sample showing RNA-seq read depth for 4 SNPs in
6 samples from 2 experimental settings (Control CT and Stress ST). SNP#1 shows good read coverage
across all samples, as well as SNP#2 except in ind. #6. SNP#3 is borne by a gene that has a lower
expression in ST compared to CT, hence a lower DP for the samples in this condition. SNP#4 was borne
by an overall lowly expressed gene. “DP in the population™. at the population scale, the existence of the
four SNPs is known, albeit with different depths. “GT per individual”. Detection of GT per sample using
the DP data per sample. The GT are reliable for all individuals for SNP#1, as well as SNP#2, except for
ind. #6 that had low coverage, resulting in unknown genotype “./.” (brown GT and DP). For SNP#3, GT
are detected only in the individuals of the CT group. For SNP #4, only one GT is detected. “GT in the
population”. at the population scale, the call-rate for the genotypes (CR) shows that only SNP#1 has a
GT in all samples, and that SNP#4 cannot be used to compute meaningful statistics. B) DNA-seq offers
a homogeneous coverage of the genome (20X in our case), all the SNP are therefore detected at the

individual level with a DP of 20 reads on average, and at the population level with a DP of 6x20=120
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reads on average. All the genotypes can therefore be computed at the individual level, resulting in a call
rate of 100% for every SNP.

This last point might explain why only few studies have used RNA-seq data for variant
detection since the first publication in 2013. A consequence of that fact is that neither the
magnitude of the number of SNPs that could be detected in the frame of a “classical” RNA-seq
study, nor of the percentage of individuals with a genotype, a prerequisite before computing
allelic frequencies, are known, To our best knowledge, since Piskol ef al. in 2013 [9], less than
a dozen works proposed large-scale SNP detection tools from RNA-seq data ([15-21]) and no
studies have applied these tools to answer to a biological question. The reference tools evolving
very rapidly, these studies have successively tested different tools, and among them, only
Adetunji et al., 2019 [21] used the most recent tools proposed by ENCODE for RNA-seq data,
i.e., STAR [22] for the mapping and GATK [23] for variant detection. Three of the above-
mentioned studies were interested in the concordance of the SNP and the genotype detection
between RNA-seq and DNA-seq, the latter being the gold standard for SNP detection. However,
these studies used only a few samples (from 1 to 4) and had not at their disposal both the RNA-

seq and DNA-seq data on the same tissues of the same individuals.

In this context, this work aims at detecting SNP from RNA-seq data in the chicken. The first
goal was to put up a procedure allowing the detection of SNPs and genotypes (GT) from RNA-
seq data, using the reference tools (STAR for read mapping and GATK for SNP detection). We
tested the SNP reliability according to the three filters suggested by the GATK team and
comparing the detected SNPs with those obtained using DNA-seq data. This comparison work
was realized in two independent chicken populations for which RNA-seq and DNA-seq data
were available on the very same biological samples (i.e. the same tissue of the same
individuals): liver samples from a layer population (Population A, n=15) and a broiler
population (Population B, n=8). We also studied the effects of adding other tissues in the
number of SNP detected.

Because a large proportion of SNP detected by RNA-seq was reliable, we further applied this
procedure to ten different chicken populations with three objectives. These populations were: a
wild Red Jungle Fowl population, Fayoumi line, six commercial and experimental laying hen
lines and two commercial and experimental broiler lines. The three goals were to (i) provide an

estimation of the number of detectable SNP and GT using RNA-seq data in each population,
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(ii) present an overview of the predicted consequences of the SNP in the coding regions, in
particular the number of high-confidence predicted loss-of-function variants, as defined in the
work of gnomAD and finally (iii) give an overview of the RN A-seq potential for allele-specific
expression (ASE) analysis, by estimating the number of genes that could be analysed for ASE
and the number of SNP per gene. Finally we illustrated the possibility of using RNA-seq data
to explore genetic diversity between populations using these 10 populations and two lists of
RNA-seq SNP set with variable percentage of SNP with a severe predicted protein

consequence.

Results and discussion
SNPs detected by RNA-seq are concordant with those detected by DNA-seq, they are

mostly located in introns, and their number depends on the number of tissues used.
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Figure 2: RNA-seq and DNA-seq differences and common features. A) Number of SNPs detected
by DNA-seq (yellow set), RNA-seq (blue set) and by both methods (grey set) at the whole genome level
(left) and the level of the expressed exons (right) in two independent population A (n=15) and B (n=8).
B) Distribution of reads supporting SNP at the population level, detected by DNA-seq only, RNA-seq
only and both methods (common) in DNA-seq and RNA-seq data, and percentages of these SNPs in
junctions, homopolymers, SNP clusters (i.e. 3 or more SNPs in a sliding window of 35 bp, as per GATK
definition), 5’ and 3’ UTR in population A. C) Distribution of the length of the genomic features across
the genome (top) and of the SNPs detected by DNA-seq (middle) and RNA-seq (bottom) across these

genomic features. D) Evolution of the number of detected SNPs as a function of the number of
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expressed genes using one tissue alone or groups of tissues. Tissues used were liver (figured as a

cartoon liver), blood (figured as a blood drop) and hypothalamus (figured as a brain).

We compared the repartition of the SNPs detected by DNA-seq and RNA-seq to the proportions
of the genome covered by different features (Figure 2A). The chicken genome is composed at
equal parts of intergenic and genic sequences, with 43% of introns and 7% of exons. These
exons are composed at 75% of coding sequence (CDS), at 20% of 3’-UTR and a 5% of 5’-UTR.
As expected, DNA-seq SNP were well distributed in the genome (53% in intergenic regions,
45% in introns and 2% in exons) but were located in lower proportion in exonic regions, that
are under selection pressure, than the proportion of these regions in the genome (2% vs 7%).
With RN A-seq, we expected that most of the SNP would be in exonic regions, which represent
expressed regions. However, the majority of the detected SNPs were located in intronic regions
(59%) and in intergenic region (31%).The detection of SNPs in intronic regions can be
explained by the presence of unspliced transcripts, certainly lowly expressed compared to
spliced transcripts, but sufficiently to be supported by reads, and by the low selection pressure
on these regions compared to the exons (54 SNP per intron versus 6.5 SNP per exon). The SNPs
located in “intergenic regions” are likely to be located in new genes or part of genes (particularly
3’- and 5’-UTRs) yet-unmodelized. Within exons, the proportion of SNP in 3°-, 5°-UTR and
CDS were similar (32%, 7%, 61%) between RNA-seq and DNA-seq, but different from the
proportion of these regions in the genome (20%, 5%, 75%) showing clearly a lower selection

pressure in 3°’UTR regions than in CDS regions.

We detected SNPs using either RNA-seq or DNA-seq data obtained from the liver of the same
15 laying hens. We found 7,902,187 biallelic SNP using the DNA-seq data filtered with the
standard criteria of GATK (see Methods). We therefore consider these SNP as reliable. Using
the RNA-seq data filtered with some of the filters suggested by GATK (see Methods and
comments below), we found 1,397,560 SNP (Figure 2B). As expected, the number of SNPs
detected with RNA-seq is much lower than in DNA-seq, since only variants present in
transcribed regions are detected.

To provide a meaningful comparison of the two methods, we used the SNPs detected in the
expressed exons of the expressed genes, assessed using RNA-seq (see Methods). Indeed, even
though the current RNA sequencing technologies allow us to determine whether or not a gene
is expressed, it is difficult to know which of its transcript(s) do undergo transcription. Using the

metric described in Material & Methods, we detected 162,145 expressed exons among the
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147,474 exons of the 16,814 expressed genes (on average 8.8 exons per gene). In these exons,
more than 85% of the 235 263 SNP detected with DNA-seq were also detected by RNA-seq
(Figure 2B), meaning that RNA-seq allows to detect almost all the SNPs located in expressed
exons, and has therefore a good sensibility at this level. In the second analysed population B,
which was composed of only 8 samples, we found that the number of SNP detected by both
methods corresponded only to 60% of the SNP detected by DNA-seq. This difference in
sensibility for the RNA-seq is likely due to the number of samples (8 in population B versus 15
in population A), that causes an overall number of reads bearing information for cach position
to low for the SNP to be detected and to satisfy the quality criteria at the population level (see
Figure 1).

In addition, among the 221,128 SNP detected by RNA-seq in population A, 91 % were also
detected by DNA-seq 20X showing that most of the SNP detected by RNA-seq are reliable, and
that RNA-seq also has a good precision at this level. Interestingly, we obtained the same
percentage of precision (91%) using the second population B. These results are consistent with
the work from Guo et al. (2017) [24], who compared the percentage of SNP detected using
RNA-seq versus exome sequencing and found around 85% of concordance. Regarding the 9%
of RNAseq-specific SNP, we analysed different factors that could underlie their detection, in
order to reduce or at least signal some of them as potential false-positives to be treated with
caution. With this aim in view, we compared the impact of these different factors between the
RNAseq-specific SNP versus the DNA-seq specific SNP and the SNPs detected by the both
methods (Figure 2C). We consider the latter two sets as reliable since DNA-seq are now
routinely used for SNP detection with the well-proven GATK filters. First, we observed that a
large proportion of RNA-seq specific SNP (48.35%) were considered as belonging to a “SNP
cluster” (i.e. 3 or more SNPs in a sliding window of 35 bp, as per GATK definition). We found
a similar percentage for DN A-seq specific SNP (43%) (Figure 2C). This filter is one of the three
filters proposed by GATK for RNA-seq SNP detection, but with the remark that these filters
are not definitive and must be validated by users. It is noteworthy that 20% (i.c. 1/5th) of the
SNPs detected by both methods are also located in “SNP clusters”. Therefore, considering that,
first, GATK s filters for RN A-seq are declared by their authors as needing refinement, second,
that this filter is not used for DNA-seq data, and third, that a large share of SNPs detected by
DNA-seq (only or in common with RNA-seq) fall into this category, we decided not to remove
those SNPs from our dataset, but only to flag them as belonging to a so-called SNP cluster. The
remaining RNA-seq specific SNP can be explained by other factors of lowest impact: (i) 5.07%

were located at 5 bp or less of an exon-exon junction, versus 3.66% and 2.22% for those
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detected only by DNA-seq and those in common, respectively. The ratio “RINA-seq specific /
DNA-seq specific” significantly greater than 1 (1.4, p < 10", * test) was expected since RNA-
seq deals with spliced transcripts (Figure 2C) and their mapping by the aligner is more
complicated and more error-prone. Since most of them are also observed in DNA-seq, we
consider that the SNP in the vicinity (i.e. 5 bp) of the junctions can be kept, but that they must
be targeted and validated by another technique. (i7) 3.2% were located in low complexity
regions, defined as repetition of at least 5 identical nucleotides, versus 3.7% for the ones
detected only by DNA-seq and 1.93% for the ones detected by both methods (Figure 2C). (i)
3.4% and 4.3% were observed in 5’"UTR and 3’UTR regions respectively with a lowest presence
of 3°-UTR SNPs compared to the ones detected only by DNA-seq (0.6, p < 1072, 42 test) (Figure
2C). This may be due to the fact that mature transcripts undergo the action of exonucleases that
degrade their 3° extremities, making them unsequensable [25]. (iv) To finish, another factor
responsible for these RNA-seq specific SNP is RNA editing, although it is unlikely, according
to the literature, that most of the remaining SNPs are due to this mechanism. In mammals, in
which editing is well studied, Adenosine-to-inosine (A-to-I) editing due to ADARI1 and
ADAR2 enzymes is the most common form of editing and mostly occur in inverted pairs of
Alu repeats [26], which the chicken genome contains a homologous family called CR1 [27].
These editing events tend to occur in clusters, a phenomenon called hyper-editing that
introduces > 20 mismatches in the sequencing reads [28], that are therefore discarded by the
aligner either because of a multi-mapping or no mapping. The prevalence of editing is still
discussed: RNA editing seems relatively rarely detected when working with classical mapping
filters as shown in human [29, 30], in mouse [31] and in chicken with less than 100 cvents [8,
32, 33], and frequently detected when working in repeated regions and rescuing unaligned reads
[34]. Finally, we observed that the SNPs detected only by one method were covered by
significantly less reads (either of RNA- or DNA-seq) than the SNPs detected by both methods
(Figure 2C).

Using samples from two blood and hypothalamus collected on the same 15 animals, we studied
the effect of detecting the SNPs in more than one tissue. Results are displayed in Figure 2D.
We detected 1,397,560 SNPs in the liver (as previously stated), 1,511,690 in the blood and
1,557,416 in the hypothalamus, while 16,814 genes were expressed in the liver, 16, 346 in the
blood, and 19,733 in the hypothalamus. When using combinations of two or three tissues, the
number of detected SNP increased in relation with the number of expressed genes (spearman

correlation = 0.96, p = 6x10*). Using several tissues, one can generate a file (VCF file)
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comprising all the SNPs detected in the population, allowing us to cumulate the information of
all tissues and ensure their reliability by associating each of them with the tissue in which they
were covered by the highest number of RNA-seq reads (see Material and Methods and

Supplementary Figure 1 [en cours de réalisation, voir également Figure 7 de la présente

thesel).

Importance of genotype call rate (CR) and read depth at the individual scale for
selecting SNP with enough reliable genotypes for calculating genotype & allele
frequencies
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Figure 3: The passage from SNP to GT necessitates a read depth threshold. A) Toy example of
illustrating the need for read depth (DP) filters with the same legend as in Figure 1 Right part: the call-
rate for the genotypes (CR) shows that SNP#4 cannot be selected to compute allelic frequencies, the
CR threshold of 50% not being met. B) Evolution of the percentage of concordance between RNA-seq
and DNA-seq as a function of the percentage of GT in the population CR supported by at least 0 reads
(purple curve), or 5 (light green), 10 (light blue} and 20 (dark blue). C) Contour plot showing the values
of percentage of concordance between RNA-seq and DNA-seq (solid green lines) and of the percentage
of selected SNP compared to the original set (dashed blue lines) depending on the values of CR with
no read filter (x-axis) and the CR with at least 5 reads (“(5 reads) CR”, y-axis). Red surface: SNP
selected after filtering on (5readsDP)CR 2 20% and a CR 2 50%.

While reliable SNPs can be detected in the population thanks to some individuals that bear

them, it doesn’t necessarily mean that there are enough reads in each individual to allow the
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genotyping tool to assign a genotype (“GT”) to each individual. This was exemplified in Figure
| in the introduction by the brown cases (SNPs #3 and #4): there are enough reads in each
individual to detect the existence of the SNP at the population level, but there are not enough
reads in some individuals to estimate their genotype. In Figure 1, this was the case for the
individuals of the “stress” group (ind. #4, #5 and #6) for the SNP#3 or most of the individuals
of the population (except ind. #2 to #5) for the SNP#4. These cases are quite frequent in practice
because of the variability of gene expression from one individual to another, especially when
different conditions impacting transcriptomes are analysed or also when a SNP is located in an
intron of an immature transcript (by definition, weakly expressed compared to the associated
mature transcript). Therefore, the call rate (CR), defined as the % of individuals with a genotype
(GT) in the population, can be very highly variable (e.g. from 33% to 100% in Figure 3A) from
a SNP to another, depending on the number of reads observed in each individual (henceforth
called “read depth”, DP). With 20X DNA-seq data, most of the SNP have a CR close to 100%,
as schematized in Figure 1.

The reliability of GT at the individual level depends also on the DP supporting the GT. This
reliability was tested through the concordance between the RNA-seq GT and the DNA-seq GT.
Here, we aimed at studying the relationship between 4 parameters: (/) the number of reads
supporting the GT (the GT depth, called DP), (i7) the GT concordance between RNA-seq and
DNA-seq, which is the criteria for the reliability of the GT, (7ii) the CR, and finally, (iv) the
number of SNP kept depending on the values of these three parameters. First, we studied
conjointly the effects of the criteria “CR” and “DP supporting the GT” on the concordance
between RNA-seq and DNA-seq (Figure 3B) and found a concordance relatively high (around
90%) without threshold for the DP (purple line). This concordance increases to around 95% for
a CR > 20% of genotypes with a DP > 5 reads (light green line) and over 97% for a CR > 20%
of genotypes with a DP > 10 reads (light blue line). We then studied in Figure 3C the impact of
the CR of genotypes without a DP threshold (x-axis) conjointly of the CR of genotypes
supported by > 5 reads, (noted (5:eaasDP)CR in y-axis), on the concordance between RNA-seq
and DN A-seq (Figure 3C, solid green isoclines). We also provide the number of SNP conserved
according to the different criteria (Figure 3C, dashed blue isoclines). Interestingly, for a CR (x-
axis) between 0% and 70%, only the (5redsDP)CR has an effect on the concordance and the
percentage of conserved SNP, hence the horizontal isoclines. Hence, we propose for our
subsequent analysis on different RN A-seq datasets, two filters: (5eaasDP)CR > 20% ensuring a
concordance of almost 95% and around 40% of conserved SNP and a CR > 50% ensuring a

sufficient number of GT per SNP to calculate the allelic frequencies. We can note in this
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population and most of the populations analysed in the next section that more than 98% of SNP

with (5readsDP)CR > 20% have a CR > 50% (Additional Data S1).

Number of detectable SNP and GT using RNA-seq data in 10 populations

R . Total SNP Selected GT Selected GT & MAF 2 10%

Pop. #ind. # smpl. # tiss. Liver  Multi-tissues® b/a Liver*  Muiti-tissues® d/¢ Liver®  Muli-tissues’ e/a /b
RJFh 18 72 3 - 2646463 - 277 194 583914 211 151204 324447 - 012
Cobb 48 96 2 4122798 5867458 142 952 757 1686055 1.77 557 528 951059 0.14 0.16
FLLL 32 64 2 1833 854 3416944 1.86 537688 1114302 2.07 368 109 714065 0.20 0.21
A3A3 32 32 1 1490773 1490773 1 449768 449768 1 264 698 264698 0.18 0.18
N4A3 64 104 2 1308 551 2172690 1.66 391 955 740806 1.89 243790 449249 0.19 0.21
RpRm 88 286 5 1883978 4130952 2.19 557 563 1288405 2.31 306 928 631358 0.16 0.15
RMx6 19 19 1 - 2223852 - - 718 531 - - 483236 - 022
FrAg 4 7 2 1267 812 1764922 1.39 789 382 986728 1.25 525 301 427566 041 0.24
Lsnu 16 32 2 1526 260 2355898 1.54 593 152 840429 1.42 384 682 534812 025 0.23
Fayo 16 32 2 1349 391 2089712 1.55 498 272 701654 142 288 432 396 381 0.21 0.19
Mean - - - 1847 927 2815966 1.66 560 859 911059 1.78 343 408 517687 0.22 0.20
Union 337 744 - 5682 906 9949072 - 1678 971 3423310 - 1244 012 2112626 - -
Intersection - - 294 528 288484 - 69 896 85127 - 2717 2017 - —

Figure 4: Overview of the populations and number of SNPs per population retained at each step
of the selection. Total SNP: SNP detected at the level population; Selected GT: SNP with at least 50%
of genotypes and 20% of GT with reads = 5 reads (see Figure 3); Selected GT and minor allele frequency
(MAF) = 10%. Union: union of SNP detected in at least one population. Intersection: Polymorphic SNP
(i.e. with at least one ALT allele) in each of the 10 populations. Superscripts are used to show which

ratio are presented.

As shown in Figure 4 that gives an overview of the SNP diversity of 10 chicken populations,
we detected between 1.2M and 4.1M SNP per population using liver RNA-seq datasets. Using
all the tissues available (1 to 5 tissues depending on the population), we detected between 1.5M
and 5.9M SNP (see Figure 2D): consistently with our previous result, we observed a fold
increase of x1.39 to x2.19 depending on the number of analysed tissues. Across the populations
and using all the tissues, we found a grand total of 9.9M SNP having at least one alternative
allele in at least one population (SNP union), and 288 484 SNP that had at least one alternative
allele in each of the 10 populations (SNP intersection). We compared the SNP union and the
SNP intersection sets with the SNPs listed in the reference dbSNP database [38] and those
available on the 600K genotyping chip [39], respectively. The union of our SNP contains 25%
(2 429 880) yet-unrepertoried SNPs in the dbSNP database (21M SNP) and the intersection of
our SNP contains 2.4% (13 674 SNP) of the SNP of the 600K sequencing chip.

We then selected SNPs with genotypes (Figure 4, “Selected GT”) and found between around
450 000 and 1.7M SNP using all tissues, with a union of 3.4M SNP, much less than the 9.9M

SNP observed previously. These results on 10 populations show that a large number of SNP
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(two thirds) are detected at the population scale thanks to the accumulation of the reads across
all the individuals of the population, but that within each individual, the read number is not
sufficient to reliably determine a genotype. Nevertheless, the total number of SNP with GT
remains high, in the order of magnitude of the million (3.4M) with an intersection of 85 127
SNP. In the liver, for which data were available in all but one population (RMx6), the union
and intersection are of the same order of magnitude: 1.7M and 69 896 SNP, respectively. After
selecting for a MAF (minor allele frequency) = 10%, which corresponds to 4 observations of
the allele in the smaller populations of 16 individuals and up to 18 observations for the largest
one (88 individuals), the number of SNP is halved in all the populations, and as expected the
intersection drastically goes down to 2 717 SNP, since this set corresponds to the SNP with a

MAF > 10% in each of the 10 populations.

Rare deleterious variants detection in the populations

We predicted the consequences of the 9 949 072 SNP detected in at least one population using
the VEP tool. We found 18 679 930 consequences (VEP predicts the consequences of the SNP
in each of the transcripts it affects), caused by 9 706 800 unique variants, affecting 24 279
genes. As expected, the vast majority of the SNP (97%, i.e 18 147 051) affected non-coding
regions versus 2.5% (474 364) affecting coding regions, 0.3% (54 945) a splice site in a coding-
gene and the rest a splice site in a non-coding gene (n =3570, 0.02% of total). Among the SNPs
affecting a coding-region, as expected, a majority (62%) were synonymous whereas 37% were
missense variants. The rest affect start (n =592, 0.1%) and stop codons (n = 2856, 0.6%), with
in particular 2369 stop gained predictions (81% of all predictions affecting stops) affecting 1469
genes (n = 1806 variants). Among all these predictions, a focus was put on the predicted
consequences with the most severe impact used by the gnomAD consortium [10]: start and stop
loss, variant in the splice regions or stop gain. Noteworthy, the severity of the latter might
depend on its position in the CDS: a mostly translated protein might be functional, while a
heavily truncated one probably won’t. Some tools like SIFT (“Sorting Intolerant from
Tolerant™) [35] also associate a severity score for missense variant, depending on the
conservation across species of the affected amino-acid [36]. Since SNP detection using RNA-
seq allows working on numerous individuals and populations, numerous variants affecting
coding regions can be detected (474 364 in our case), and therefore even rare variants with
“strong effect” predicted consequences can be observed. In our case, we listed 2 856 predictions
affecting stops (319 stop lost, 167 stop retained and the 2369 stop gained evoked previously),
592 predictions affecting starts (all start lost), 54 945 predictions affecting a coding gene splice
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site, and 40 228 SIFT-predicted deleterious missenses (i.e., 23% of all missense), for a grand
total of 101 755 severe predicted impacts (0.54% of all consequences), corresponding to 66 743
SNP and 13 845 genes.

Focusing on SNP with genotypes (41 454 out of the 101 755), we found 23 952 variants that
were present at both the heterozygous and homozygous states in at least one population which
suggest they have mild effect, and 17 502 that were only present at the heterozygous state,
which could mean that the homozygous state is strongly counter-selected, suggesting an

important role for the gene.

Potential for allele-specific expression analysis in the populations

A) expr. biotype  sSNP' gene s/g® GT' genes s/g® %* MAF' genes s/g° % Het225%' genes sig® %°¢
SNP in exons

e 185075 11696 16 148567 10559 14 90 92060 9275 10 79 70066 8371 8 72
LNC 76006 3005 25 49743 2435 20 81 20774 2094 14 70 19210 1774 11 59
o4TeMm PCO 218562 14112 15 158422 11703 14 83 97590 10177 10 72 72809 8935 8 63
LNC 187911 9223 20 76563 4753 16 52 45459 3950 12 43 27763 3056 9 33
SNP in genes (i.e. exons + introns)
j1pm PCG 1183140 11696 101 466920 10797 43 03 260271 9784 27 84 167787 8227 20 71
LNC 117823 3005 39 63324 2472 26 82 37996 2145 18 71 24251 1829 13 60
o4TPm PCG 1272001 14112 90 432422 11979 36 85 268520 10729 25 76 171919 9342 18 66
LNC 272934 9223 29 98925 4848 20 53 59169 4069 15 44 35996 3173 11 34
B) Exons only, PCG — 1 TPM: details by population
Pop SNP' gene s/gt GT' genes S/g® %° MAF' genes S/g®%® Het225%' genes s/g% %*
RJFh
Cobb 305494 11796 26 236251 11301 21 96 137925 10846 13 92 105186 10484 10 89
FLLL 233029 15301 15 179854 11715 15 77 123389 11226 11 73 76896 9905 8 65
A3A3 169349 11065 15 132290 10335 13 93 78562 9003 9 81 61311 8199 7 74
N4A3 168762 11074 15 130471 10260 13 93 81924 9204 9 83 65079 8398 8 76
RpRm 150546 10580 14 119325 9751 12 92 66519 7486 9 71 35028 5115 7 48
[ 12 91 10 9
Lsnu 161208 10452 15 135723 9844 14 94 86944 8808 10 84 72827 8198 9 78
Fayo 136907 10518 13 113357 9669 12 92 65354 7825 8 74 55787 7113 8 68
Mean 185075 11696 16 148567 10559 14 90 92060 9275 10 79 70066 8371 8 72
CV (%) 30 14 27 27 8 22 7 28 14 15 9 30 20 13 17

Figure 5: Overview of the analysable genes for allele-specific expression in the liver for two biotypes
(PCG and LNC) and at two gene expression levels (0.1 TPM and 1 TPM). A) Average across the 10
populations of the number of SNP and expressed genes containing at least one SNP satisfying different
criteria. GT: SNP with genotypes satisfying CR filters. MAF: SNP from GT column with minor allele
frequency (MAF) 2 10%. Het 2 25%: SNP from the MAF column with a frequency of the heterozygous
2 25%. Analysis of SNP located in the exons (top) or in genes (introns and exons) (bottom). B) Details
by population for the PCG expressed at 1 TPM with at least one exonic SNP. T indicates a number of
SNP. § Number of SNP per gene. ¢ Percentage of genes at each step versus initial number of
expressed genes. CV: coefficient variation, i.e. standard deviation divided by the mean.

Allele-specific expression (ASE) analysis mingles both variant detection and expression
analysis to quantify the expression level of both alleles of a gene, in general at a heterozygous

SNP position, to test an eventual imbalance in the expression between the two chromosomes.
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It is therefore necessary to observe at least one heterozygous variant in the expressed feature.
Usually, the expression is evaluated using RNA-seq and the variants are detected using DNA-
seq, which is expensive when working on a dozen or more individuals. Since we have shown
that RN A-seq allows observing a large set of reliable SNP in expressed regions, we studied in
this section, the potential for ASE analysis using only RNA-seq data. To this end, we counted
for the ten chicken populations the number of genes having at least one SNP satisfying our
criteria, with a MAF > 10% and heterozygous in at least 25% of the population, allowing testing
the ASE across individuals (Figure 5A). We also indicated the average SNP number per gene
(column “S / g”) to give an idea of the potential to test ASE along the gene, using all the SNP
they bear. Results are presented in Figure SA for two types of genes: the protein-coding genes
(PCG) which are the best known genes, and the long non-coding RNA (LNC), a class of genes
producing transcripts that do not code for a protein, which are increasingly considered as
important gene expression regulators but that are also known to be less expressed than PCG |6,
12, 37]. This is the reason why we studied each class of genes with two different expression
threshold: 0.1 TPM and 1 TPM. The first is classically used when working on LNC, since these
genes globally have a lower expression level than PCG, that are usually studied with an
expression threshold of 1 TPM. Finally, results in Figure SA are presented either for SNP
detected in the exons of the expressed genes (top) or for SNP detected in the whole gene (i.e.
in the exons or the introns, bottom). Tt is better to work on exonic SNP, which belong to a spiced
transcript, than on intronic SNP that have more chance to belong to an unspliced transcript, and
for which the number of associated reads may not be representative due to the low “expression”
of the introns. Interestingly, we show that the number of genes with at least one SNP arc similar
in both cases (exons only versus exons + introns), despite a lower number of SNP per gene
when the SNP are only selected in exons. When working with exonic SNP (Figure 5A, bottom),
there are on average 15 to 25 SNP per gene showing the possibility to test ASE along genes.
This number is higher for LNC (20-25) compared to PCG (15-16) probably due to the lower
selection pressure of LNC compared to PCG. Morcover, we show that 72% (8371) of PCG and
59% (1774) of LNC expressed at TPM > 1 are analysable by ASE, i.e. approximately 10 000
genes that bear at least one SNP for which at least 25% of the individuals of the population are
heterozygous, with on average 10 SNP per gene. Figure 5B shows the variability between the
ten populations depending on the intra population heterozygosity frequency. For example, we
observed that 53% (5600) for “RpRm™ to 91% (10700) for “Cobb” of the PCG (TPM > 1 TPM)
are analysable for ASE, showing again that the latter line is overall more heterozygous than the

former. The same tendencies regarding the percentage of genes that can be analysed were
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observed for the PCG (TPM > 0.1) and for LNC (both for TPM > 0.1 and > 1) (Additional File
S2).

Use for diversity exploration in ten chicken populations

» 2

Dendrogramme similaire a celui du panel
B), en utilisant un jeu de SNP détectés
dans le foie et sélectionnés sur les
criteres présentés dans [larticle, mais
prédits comme « missense » par VEP et
« deleterious » par SIFT.

Red jungle

Fowl

Novo.Par Fayoumi

Novo.offs

Figure 6: Overview of the diversity of the 10 populations using two sets of SNP with different
predicted consequences. A) CAH using the 69 896 SNP intersection set (with GT, see Figure 4). B)

CAH using the X [analyse a réaliser] SNP intersection set predicted as “missense” and “deleterious”.

We studied the genetic links between the population using the genotypic frequencies of the
intersection of the SNP with GT in the liver, i.c. the 69 876 SNP, which represent a set of SNP
of a different nature than those used on genotyping SNP chips. Indeed, the latter are considered
as having a neutral effect, while most the SNP present in our data are located in translated
regions and affect to some extent the protein (from almost neutral synonymous to deleterious
stop gained). To test whether using potentially deleterious SNP could change the classification,
we used only the SNP predicted as “missense” by VEP and “deleterious” by SIFT (Figure 6B).
The classifications with the 69 876 SNP (Figure 6A) is consistent with the history of the
populations, indicating that these SNP detected by RNA-seq and their associated GT allow
distinguishing different populations. The classification separated the RJFh (a Red Jungle Fowl
population, used here to represent the “ancestral” line), then the layers (light red circle arc) and
the broilers (light blue circle arc), and within these populations, the commercial (Novo.Parents
and Novo.Offsrpings for the layers, Cobb for the broilers) and experimental (RpRm for the
layers and FLLL for the broilers) ones. Within the experimental population, there is a clear

distinction between two subpopulations that are divergent for a trait (feed efficiency for the
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RpRm and body fat for the FLLL). The classifications with the X [analyse a réaliser] SNP

(Figure 6B) revealed [analyse a réaliser].

Material and methods

Animals and tissues

For the comparison of the SNP detected by RN A-seq versus DNA-seq, we used two populations
for which both data type were available on the same liver samples from the same birds. The
first population (“population A”) was composed of 15 birds from an experimental layer line of
animals diverging for feed efficiency after a 40-year diverging selection, the R+ and R- [40].
The second population (“population B”’) was composed of 8 birds from an experimental broiler
line of animals diverging for body fat content, the FLLL [41]. For the rest of the work, we used
RNA-seq data from 10 populations: a red jungle fowl population (called RJFh); two broiler
lines, a commercial one, the Cobb 500 (Cobb Vantress, called Cobb) and the FLLL presented
previously; six layer lines: two brown eggs commercials ones, the Novo.Parents and
Novo.Offspring (NOVOGEN), two experimental ones, the R+ and R- (RpRm) presented
previously, the Naked Neck (LSnu), composed of dwarf chicken without feather around the
neck, the FrAg, composed of leghorn chicken, and finally, the Fayoumi (FAyo), an Egyptian
line. See Additional file 3 for the detail of the number of birds, the tissues and the number of

samples.

Tissues sampling, RNA and DNA isolation and sequencing

For the FLLL and the RpRm, tissues sampling and RNA isolation were described in Muret et
al., 2017 [6] and Jehl ef al., 2019 [3], respectively. Raw data of both DNA-seq and / or RNA-
seq are available on the ENA and SRA archives under accession numbers: PRIEB28745
(RpRm, Novo.Parents and Novo.Offsprings, RNA-seq); SRP079637 (FLLL, RNA-seq);
PRIEB26695 (red jungle fowl, RNA-seq); PRIEB34341 (naked neck, RNA-seq); PRIEB34310
(Fayoumi, RN A-seq), ERP023985 (FrAg, RNA-seq). See also Additional file 3.

RNA-seq data mapping and variant detection

For all the samples, RNA-seq variant were detected using the snakemake [42] pipeline,
available at this reference: [43]. Briefly, STAR v.2.5.2b was used for the read mapping on the
Gallus_gallus-5.0 reference genome, after the multi-sample 2-pass mapping procedure, with a

GTF file enriched in long non-coding genes that we recently published REF as input file for the
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generation of genome indexes step as described in Muret et al. [6], Samples were analysed by
tissue. FASTQ files were previously trimmed for Illumina adapter using TrimGalore version
0.4.5. Variant detection was done for each sample using the HaplotypeCaller function of GATK
[23, 44, 45] 3.7.0 with option “--stand call conf 20.0”, “--min_base quality score 10” and **-
-min_mapping_quality score 207, generating one GVCF file per sample. The
“GenotypeGVCFs” function was then used to combine these GVCF into one VCF per
population. Biallelic SNP were then extracted using the SelectVariant function with option "--
restrictAllelesTo BIALLELIC”. Variant were filtered using “VariantFiltration” with two of the
three suggested filters, as we discuss in the Results and Discussion section: “QD < 2" and “FS

>30".

DNA-seq read mapping and variant detection

The “GenotypeGVCFs” function was then used to combine these GVCF into one VCF for the
15 RpRm and one VCF for the 8 FLLL. Biallelic SNP were then extracted using the
SelectVariant function with option "--restrictAllelesTo BIALLELIC”. Variant were filtered
using “VariantFiltration” with all the recommended filters for DNA-seq: "FS > 60.0", "QD <
2.0", "MQ < 40.0", "MQRankSum < -12.5", "ReadPosRankSum < -8.0" and "SOR > 3.0".

Gene and exon expression quantification

Gene expression was quantified with RSEM [46] v.1.3.0, using the extended GTF file at the
gene-level. To compute exon level expression, we used FeatureCount v1.6.2 with options -t
“exon” and -g “exon_id”. We defined for each exon a metric called RpKb (Read per Kilobase)
as the mean number of readsread mapped at the exon divided by its length in kilobases. To
define an expression threshold, we compared the exon expressions to the expression of a sct of
randomly selected loci in the genome (see [article 1 de la présente thése] for details). The
expression of these regions were well below the expression of the exons. We set as an
expression threshold for the exons an RpKb value of 0.5, corresponding the first quartile of

expression in both RpRm and FLLL (see Additional file 4).

Variant functional predictions
Variant Effect Predictor (VEP) v92 was used for the effect prediction of the 9,949,072 SNP.

Homopolymers and exon-exon junction detection
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Regions with 5 or more repeated nucleotides (homopolymers) and the regions spanning 5 bp of

each extremity of a junction were detected using home-made scripts.

Multivariate analysis
The HAC was realized using the function “snpgdsHCluster” from the R [47] package
SNPRelate v1.8.0 [48].
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3. Mise en place d’un pipeline d’analyse de I'expression alléle-spécifique
(ASE) par RNA-seq avec phASER et ses déclinaisons et analyse de 'ASE

dans des lignées F;

a) contexte et objectifs

Le travail précédent nous a permis de détecter grace a des données de RNA-seq des SNP fiables
et des génotypes fiables, ce qui est, nous I’avons vu a différentes reprises, fondamental pour
pouvoir réaliser une analyse d’expression all¢le-spécifique (ASE). D’autres étapes sont
cependant nécessaires pour pouvoir réaliser une telle analyse, et nous présentons dans la suite
notre travail de mise en place d’un pipeline idoine, en utilisant des outils disponibles et en
traitant les résultats qu’ils fournissent a 1’aide de scripts ad hoc. Nous nous servirons de ce
pipeline d’ASE dans le cadre de notre recherche de génes candidats causaux de 1’efficience

alimentaire (cf. partie Il — article 5 en préparation).

Nous avons vu en introduction I’importance de la régulation de I’expression des genes dans la
variation des caracteres complexes, et en particulier des régulations «en cis». Les cis-
régulations sont 1’ensemble des régulations agissant directement sur le géne régulé, sans
passage par une molécule intermédiaire. La seule maniére de déterminer si un géne est cis-
régulé est d’observer pour ce géne une expression allele-spécifique (ASE) dans au moins un
tissu d’un individu. Ceci suppose que le variant régulateur, qui est par ailleurs inconnu, soit a
I”¢état hétérozygote dans cet individu et qu’il existe au moins un SNP a I’état hétérozygote dans
les transcrits du gene en question exprimés dans le tissu étudié. Ce(s) SNP hétérozygote(s) dans
les transcrits permet alors de déduire 1’origine chromosomique (¢’est-a-dire 1’alléle) de chaque
transcrit. Autant que possible, le ou les SNP hétérozygote(s) dans les génes devraient étre en
déséquilibre de liaison avec le variant régulateur. Il est ainsi possible d’évaluer par RNA-seq
I’expression de chaque alléle en comptant le nombre de reads portant chaque alléle du SNP
hétérozygote dans le géne, une différence significative entre ces deux comptages indiquant alors
une régulation en cis. Il est important de bien noter qu’il faut, pour qu’un géne soit analysable,
qu’il porte au moins un SNP hétérozygote, sans quoi il est impossible de se prononcer sur sa
nature de géne cis-regulé.

Ce travail sera utilisé pour identifier des génes candidats causaux responsables d’une part de la
différence de ’EA (et des autres caracteéres associés comme par exemple le gras corporel)

observée entre les 2 lignées divergentes R+ et R- (cf. partie 111 — article 5 en préparation). Nous
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chercherons en particulier des génes régulés en cis en analysant 1’expression alléle-spécifique
dans des individus F1 (issus de croisements réciproques R+ x R-), qui porteront donc des
chromosomes issus de chacun de leurs parents, dans des traces de sélection (détectées par
ailleurs). Ce schéma expérimental permet en effet de maximiser 1’hétérozygotie de ces
individus, aussi bien pour les variants régulateurs (qui provoqueront I’ASE) que pour les SNP
dans les régions exprimées (qui permettront de 1’observer). Vu la complexité du caractere
d’intérét, plusieurs tissus ont été analysés, dans différentes conditions physiologiques et a
différents ages. Ainsi, et en guise de préambule a la partie Ill (article 5, en préparation)
consacrée a la recherche de genes causaux de I’efficience alimentaire et des caractéres associés,
nous préesenterons briévement dans la suite quelques résultats liés a I’ASE dans ces lignées,
notamment quelques ordres de grandeurs concernant le nombre de génes analysables ou encore
le fold-change entre chromosomes, informations qui sont encore rares dans la bibliographie.
Nous donnerons également des informations liées a phASER, en particulier des ordres de
grandeurs concernant le nombre de segments détectés par géne dans la population ou encore le
nombre de SNP par segment.

Dans la littérature, on trouve quelques outils permettant d’analyser 1’expression alléle-
specifique, apres un pipeline bio-informatique adapté (voir plus loin). Citons en particulier
ASEReadCounter?®! développé par Stéphane Castel (article publié en 2015), et un outil plus
récent développé par le méme auteur, phASER?% (article publié en 2016). Le premier compte
pour chaque SNP hétérozygote le nombre de reads portant chaque allele. Le second, a savoir
pPhASER, étudie non plus les SNP un par un, mais phase au préalable tous les SNP possibles a
I’échelle du gene, et ce dans chaque individu, sur la base des reads. Il forme ainsi ce que nous
appellerons dans la suite des « segments ». Une fois ces segments générés, phASER compte
dans chaque individu le nombre de reads associés a chacun des deux haplotypes de chaque
segment. Il propose finalement pour chaque géne un seul segment, qui servira a le représenter,
¢tape détaillée plus longuement dans la suite. Cette approche permet donc d’étudier ’ASE a
I’échelle, idéalement, du transcrit entier. En revanche, elle gomme I’éventuelle variation de
comptage par SNP, qui pourrait étre due a I’existence de transcrits alternatifs. Il s’agit ici de la
méme approche que pour 1’évaluation de 1’expression des génes pour laquelle 1’expression a
I’échelle du transcrit n’est en général pas utilisée, faute de données et d’outils appropriés. Nous
avons opté dans la présente these pour 1’outil phASER, utilisé également par le consortium

GTEX?2%,
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La Figure 6 résume le pipeline d’analyse de I’expression allele-spécifique (ASE) par RNA-seq
depuis le 1°" alignement des fichiers FASTQ (données d’origine contenant les reads de RNA-
seq en sortie du séquenceur) a I’obtention des fichiers d’ASE par échantillon (un fichier par
individu et par tissu) issus de « phASER gene AE ». Les étapes préliminaires a 1’étude de
I’ASE, a savoir la détection dans les données RNA-seq de variants de type SNP (qui
correspondent au travail réalisé dans 1’article précédent, article 2) sont d’abord succinctement
décrites (8 b — panel 0 de la Figure 6). L’analyse de I’ASE proprement dite a 1’aide de 1’outil
phASER et de ses déclinaisons est développée, jusqu’a I’obtention des fichiers de résultats issus
de ces outils (8 c —panels 1 a 4 de la Figure 6). Le traitement de ces fichiers par individu et par

tissu regroupant les informations de tous les individus par tissu est ensuite détaillé (§ d).

b) étapes préliminaires : détection de SNP par RNA-seq

Le tout premier point du pipeline (« 0) Alignement des reads sur le génome », Figure 6) est dans
son principe commun a 1’ensemble des applications possibles du RNA-seq : on préleve sur n
individus des échantillons de différents tissus. Ces échantillons suivent le protocole idoine pour
le séquencage des ARN, et on finit par obtenir des fichiers FASTQ contenant les courtes
séquences bien souvent pairées qui sont alignées sur le génome de référence de I’espéce étudiée,
donnant autant de fichiers BAM (Binary Alignment Map) qui contiennent entre autres la
séquence des reads et leurs positions d’alignement sur le génome de référence. Notons que le
fond des boites figurant les fichiers FASTQ et BAM sont ici de couleur sombre pour les
différencier dans la suite. Le point suivant, (« 1) Détection de SNP a l'aide de données de RNA-
seq », Figure 6) résume succinctement la démarche présentée plus en détail dans 1’article 2 (cf.
plus haut). La détection des variants localisés dans les régions exprimées de chaque tissu de
chaque individu se fait a I’aide de différents outils de la suite GATK3*® (en particulier 1’outil
« HaplotypeCaller »*¥), auquel on fournit les fichiers BAM déja produits, et qui ont par
ailleurs pu étre utilisés dans d’autres applications, en général pour I’analyse de 1’expression des
geénes. Cela nous permet d’obtenir des fichiers GVCF (Genomic Variant Call Format), avec
toujours un fichier par individu par tissu. Pour chaque tissu, ces fichiers sont combinés entre
individus, fournissant a chaque fois un fichier VCF (Variant Calling Format) qui recense

I’ensemble des variants détectés dans les régions exprimées du tissu en question.
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0) Alignement des reads sur le génome
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Figure 6 | Vue d’ensemble du pipeline d’analyse de I’expression alléle-spécifique (ASE) par RNA-
seq. L'étape 0) est I'étape classique débutant tout travail utilisant le RNA-seq, a savoir le prélévement
d’échantillons de tissu(s) (boites colorées en nuances de vert) sur différents individus (boites colorées
en jaune, rouge et dans la suite, bleu, légendées « Ind. 1 » a « Ind. n »), puis, aprés les étapes de
séquengages (non détaillées), I'alignement des reads sur le génome de référence. L’étape 1)
correspond au travail entrepris dans l'article 2 pour la détection de SNP par RNA-seq et la sélection de
SNP fiables. Suite de la Iégende en haut de la page suivante.
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DP : depth, soit le nombre de reads portant le variant L'utilisation de ces positions pour une analyse
ASE implique de disposer d’un génome de référence masqué (grM) aux positions variables pour ne pas
favoriser I'alignement des reads portant I'alléle de référence a ceux portant I'alléle alternatif. C’est I'objet
de I'étape 2). Ceci fait, on passe a I'étape 3), qui consiste a aligner les reads générés dans I'étape 0)
sur ce génome masqué, et phASER utilise les reads pour phaser les variants entre eux, créant des
segments qui ont chacun deux alléles par individu, appelés A et B. Plusieurs segments peuvent étre
créés pour un géne donné, et on voit que rien ne garantit que d’un géne a l'autre, l'alléle A vienne du
méme chromosome. grM : génome de référence masqué. Enfin, dans I'étape 4), on utilise une
déclinaison de phASER pour assigner a chaque géne un segment. Le probléme de I'éventuelle
différence de chromosome d’origine des haplotypes « A » et « B » associés aux différents génes
subsiste, et le format du fichier de sortie nécessite des ajustements pour étre utilisé. Ces derniéres
étapes sont présentées dans le texte.

Les critéres présentés dans ’article 2 (SNP ayant (i) un génotype renseigné dans au moins 50%
des individus d’au moins un tissu et (ii) dont au moins 20% des génotypes renseignés sont
soutenus par au moins 5 reads), ont été appliqués aux SNP détectés par RNA-seq pour obtenir
dans chaque tissu le génotype de chaque individu. Puisque plusieurs tissus étaient disponibles
pour chaque individu, nous avons retenu, pour les SNP avec un génotype détecté dans plusieurs
tissus, le génotype détecté dans le tissu ou il est soutenu par le plus de reads afin de le fiabiliser
autant que possible. Ainsi, on peut voir Figure 6, (« 1) Détection de SNP a I'aide de données de
RNA-seq ») dans les VCF par tissu et dans le VCF global que le SNPi n’est détecté que dans le
tissu vert clair (on prendra donc le génotype qui lui est associé dans ce tissu), et que le SNPj
est détecté dans les deux tissus (vert clair et vert foncé), mais avec un nombre tres différent de
reads qui le soutiennent. D’ailleurs, le nombre de reads est si faible pour I’individu 1 du tissu
vert clair que le génotype associé est 1/1 (homozygote pour 1’all¢le alternatif a 1’allele de
référence), alors qu’il est @/1 dans le tissu vert foncé (hétérozygote), sans doute parce que par
hasard, les 3 reads utilisés pour déterminer le génotype dans le tissu vert clair contenaient tous
I’allele alternatif. En utilisant pour déterminer le génotype de I’individu a la position

I’information soutenue par le plus de reads, on réduit le risque de ce genre d’erreurs.

¢) utilisation de phASER pour I'étude de I'expression alléle-spécifique

La détection des SNP faite, passons a la premiere partie spécifique a I’ASE, a savoir le
masquage du génome de référence (« 2) Masquage du génome de référence », Figure 6). Comme
nous ’avions évoqué en introduction et comme nous I’illustrons ici, puisque 1I’ASE est basée
sur I’utilisation de reads portant des SNP nécessairement hétérozygotes, une partie des reads
porte 1’allele de référence (le méme que celui du génome de référence donc, appelé REF dans
la suite), quand 1’autre partie porte un all¢le alternatif (ALT dans la suite). Le probléme est que

lors de I’alignement, cet allele alternatif sera considéré comme un « mismatch » par I’aligneur.
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Selon les criteres relatifs au nombre maximal de mismatches tolérés par read que lui fournit
I’utilisateur, il est possible que certains reads portant des alleles ALT ne soient pas alignés.
Compter le nombre de reads alignés portant chaque alléle risque alors de produire un résultat
biaisé en faveur de I’allele REF. Pour s’affranchir en partie de ce probléme qui entrainerait pour
environ 10% des SNP un biais de comptage > 5%%°23%°, on peut « masquer » le génome de
référence, c’est-a-dire remplacer les positions variables par des « N » dans le fichier qui contient
le génome. Ainsi, a ces positions, les alléles REF et ALT seront considérés de la méme fagon

et ne pénaliserons pas 1’alignement des reads.

En utilisant le génome de référence ainsi masqué, il est ensuite nécessaire d’aligner une
nouvelle fois les FASTQ contenant les reads de RNA-seq (« 3) Alignement des fastq sur le
génome maqué, détermination de la phase et comptage de I'expression par allele », Figure 6). Ce
sont ces mémes fichiers que ceux utilisés en « 0) », d’ou la couleur sombre du fond des boites,
mais cela génere de nouveaux fichiers BAM, d’ou le fond clair pour ces boites. Ces fichiers
BAM servent de fichiers d’entrée a phASER, accompagnés du VCF listant les SNP a étudier
(ces mémes SNP qui ont été masqué précédemment). A ce stade, dans chaque tissu de chaque
individu, phASER utilise les reads qui se chevauchent pour phaser les variants détectés, comme
nous I’illustrons dans la Figure 6. On voit par exemple que I’alléle REF (vert clair) du SNP1i et
I’allele ALT (rouge foncé) du SNP5 sont portés tous les deux par un méme read. L’alleéle ALT
du SNPj est aussi porté par un autre read qui ne couvre pas la position du SNPi mais porte
I’alléle REF du SNPk. Ainsi, méme si les alleles des SNPi et SNPk ne sont jamais portés par un
méme read, on peut déduire, par I’intermédiaire du SNP7, les deux combinaisons alléliques
dans I’individu : un haplotype REF — ALT — REF, issu d’un chromosome, appelé haplotype A
par phASER et un haplotype ALT — REF — ALT, issu de I’autre chromosome, appelé haplotype
B, pour le segment composé des SNP i, j et k. Il s’agit 1a d’un phasage utilisant I’information
moléculaire, et non d’un phasage statistique, comme souvent pratiqué en génétique des
populations dans des dispositifs pour lesquels on dispose des informations de génotypages et
des liens de parentés. L’inconvénient de cette approche est que d’un groupe de SNP phasés a
I’autre, rien ne garantit que les haplotypes appelés « A » et « B » par phASER viennent du
méme chromosome. Ainsi, dans notre exemple, I’haplotype A du segment de SNP i, j et k est
issu du méme chromosome que 1’haplotype B du SNP 1 et m. Dans les faits, il nous semble que
PhASER appelle « haplotype A » I’haplotype pour lequel ’alléle du tout premier variant est

I’allele REF. Une fois les deux haplotypes déterminés, il ne reste plus qu’a leur assigner des
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reads afin d’évaluer leurs expressions relatives. Pour ce faire, phASER compte simplement le
nombre de reads qu’il peut assigner sans ambiguité a chaque haplotype. En plus du fichier
contenant les haplotypes et leurs comptages, phASER produit également un fichier contenant
les comptages par SNP, et des fichiers contenant des informations sur les phases, pour chaque

tissu de chaque individu.

L’étape précédente a donc permis de détecter un certain nombre de segments, dont plusieurs
peuvent chevaucher un gene. L’étape suivante (« 4) Choix d’un haplotype par géne », Figure 6)
consiste donc, comme son nom 1’indique, a ne retenir qu’un seul segment par géne. Ceci fait,
le géne et son expression seront d’une certaine fagon représentés par ce segment. Il nous semble
ici que I’haplotype choisi est celui qui est représenté par le plus de reads. C’est 1’outil
« phASER gene AE » qui est utilisé a cette fin : a partie d’un fichier d’annotation du génome
(fichier GTF, Gene Transfert Format) et du fichier contenant les haplotypes générés par
phASER, phASER gene AE sélectionne le meilleur segment et le tronque des variants situes
hors du modéle du géne. Les raisons de ce dernier choix ne sont pas données par le créateur de
PhASER : peut-étre I’outil est-il surtout utilisé avec des données d’espeéces modeles, chez
lesquelles les modeles de genes sont bien connus, peut-étre est-ce di a I’observation qu’en
RNA-seq, certains reads ont tendance a relier entre eux de nombreux modeles de génes a cause
d’un alignement incertain ? Toujours est-il que cela a tendance a exclure des segments des
variants situés dans des extrémités 3’ et 5’ mal modélisées. En plus de la sélection du segment
représentant chaque géne, phASER gene AE calcule également I’« allelic fold-change » définit
comme le ratio entre les reads de ’haplotype A et ceux de I’haplotype B. A ce stade, nous
disposons donc pour chaque tissu de chaque individu d’un fichier contenant les valeurs
d’expression par haplotype de chaque géne qui a pu étre analysé par phASER. C’est également
a ce stade qu’est réalisé le test statistique permettant de déterminer si le ratio des comptages
entre les deux haplotypes est significativement différent de 1 : on réalise donc un test binomial,
en ne considérant que les génes ayant plus de 10 reads associés a au moins un des deux alléles.
Les p-values sont ensuite corrigées a 1’échelle du génome entier en utilisant la méthode de

Benjamini-Hochberg®?, avec un FDR (False Discovery Rate) de 0.05.
d) traitements post-hoc des résultats

Nous avons vu que pour chaque géne et chaque individu, phASER avait d’abord phasé¢ les SNP

présents dans les genes, formant des segments, puis que phASER gene AE avait sélectionné un
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de ces segments pour représenter le géne. Nous parlerons directement de géne dans la suite,
pour alléger le discours.

Pour un géne donné, il s’agit maintenant de s’assurer que les haplotypes « A» et « B » du
segment choisi viennent du méme chromosome entre individus, avec la difficult¢ que d’un
individu a I’autre, ce n’est pas forcément le méme segment qui a été choisi pour représenter le
géne. Pour nous simplifier la tAche, nous avons tiré parti du fait que les pedigrees des individus
F1 étudiés étaient connus et que les parents étaient séquencés par DNA-seq. En effet, nous nous
sommes contentés d’assigner a chaque haplotype de chaque géne sa lignée d’origine (R+ ou R-
), remplacant ainsi le vocable « haplotypes A et B » par « haplotypes R+ et R- ». Dans le cas
ou ce type d’informations ne serait pas disponible, s’assurer de la cohérence des haplotypes
«A» ou «B» pour un géne donné a travers les individus pourrait s’avérer nettement plus
compliqué. Ceci fait, nous avons combiné les fichiers par individu en un grand fichier pour
simplifier les analyses. Toutes ces étapes ont été réalisées a I’aide de scripts R**? écrits a ces

fins.

L’association de chaque haplotype a un chromosome parental consiste a déterminer 1’origine
parentale de chaque allele composant les haplotypes, ce qui est possible tant qu’un allele n’est
présent que chez un seul des deux parents (cas ou un parent est homozygote et 1’autre
hétérozygote ou bien ou les deux parents sont homozygotes pour chaque alléle : parent 1
REF/ALT et parent 2 REF/REF pour le premier cas, parent 1 REF/REF et parent 2
ALT / ALT pour le second). Dans les cas ou tous les variants d’un haplotype ne peuvent étre
assignés avec certitude, I’haplotype est assigné a la lignée a laquelle le maximum d’all¢les a été

assigné avec certitude.

e) exploration de I'expression alléle-spécifique dans le dispositif F1 R+ x R- utilisé dans
la partie IlI

Dispositif F1 — Nous avons appliqué le pipeline d’analyse présenté ci-dessus a des données de
RNA-seq multi-tissus d’animaux F1 issus du croisement réciproque de parents R+ et R-, ¢’est-
a-dire que la moitié d’entre eux avait un pére R+ et une mére R-, alors que I’autre moitié¢ avait
un pére R- et une mére R+. Des échantillons de quatre tissus — le tissu adipeux, le sang,
I’hypothalamus et le foie — ont été prélevés sur 8 animaux, 4 males et 4 femelles, 4gés de 35
semaines, a 1’état nourri. Pour le foie, un organe majeur de I’homéostasie énergétique, dans
lequel nous avons supposé 1’existence d’événements responsables d’une part de la variation de

I’ efficience alimentaire et des caractéres associés (notamment la différence de gras corporel),
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nous avons multiplié les conditions d’étude : des échantillons de foie ont ainsi été préleveés sur
8 animaux a 3 ages différents (9 jours, 10 semaines et 35 semaines) abattus a 1’état nourri, et
sur 8 animaux de 35 semaines abattus apres un jedne de 16h. Tous les animaux présentés ici

avaient les mémes répartitions de sexe et de parenté.

Résultats — Dans la mesure ou 1’approche adoptée par phASER repose sur le phasage des SNP
présents dans les génes, nous avons d’abord analys¢ le nombre de segments construits par
PhASER et le nombre de SNP composant ces segments. Toutes données confondues, nous
avons dénombré en moyenne 3.5 segments par individu (médiane : 2, 1¥" — 3¢ quartile : 1 — 4).
En ce qui concerne le nombre de SNP par segment, nous avons dénombré en moyenne 4.5 SNP
par segment (médiane : 2, 1" — 3¢ quartile : 1 — 4 également). Apres la sélection d’un segment
par gene par phASER gene AE, les segments retenus sont composés de 7 SNP en moyenne
(médiane : 3, 1% — 3¢ quartile : 1 — 9), pour tous les génes et toutes données confondues.
L’origine parentale de chacun des deux haplotypes a quant a elle pu étre déterminée avec
certitude pour 5 204 génes en moyenne (médiane : 5 142, 1°" — 3¢ quartile : 4 748 — 5 519), sur
7 987 génes analysables en moyenne (médiane : 7 894, 1¢" — 3¢ quartile : 7 128 — 8 900).

Nous avons constaté que les segments associés aux genes ASE étaient composés de
significativement plus de SNP que ceux des génes non-ASE pour tous les tissus, ages et
conditions nutritionnelles analysées (test de Wilcoxon-Mann-Whitney, p < 2.2x1078,
échantillons de foie & 10 semaines : p < 4x10° et & 9 jours : p < 3x107°; boites & moustaches
blanches versus colorées, Figure 7A). Nous avons également observé que la somme des reads
associés aux haplotypes A et B était significativement plus élevée (test de Wilcoxon-Mann-
Whitney, p < 2.2x107%6) chez les génes ASE versus les non ASE (Figure 7B). En observant le
lien entre comptages totaux et fold-change d’expression entre les deux alléles pour les génes
ASE et non-ASE pour chaque individu, nous avons constaté que plus un géne avait un petit
nombre de comptages totaux, plus le fold-change entre les deux alléles devait étre fort pour étre
considéré comme significatif (Figure 7C, échantillons représentatifs de 1’ensemble de
échantillons). Ce phénomeéne vient de ce que le test binomial utilisé pour déterminer si le ratio
entre les reads issus de chaque allele est significativement différent de 0.05 est plus sensible a
de petites variations lorsque les valeurs de comptages sont élevées. C’est ce qui est illustré sur
la Figure 7D, a gauche et a droite. Cette figure représente la valeur de la p-value du test binomial
en fonction des comptages de 1’alléle B (axe des abscisses) et du fold-change entre haplotype

A et haplotype B (axe des ordonnées, échelle logz). Le long d’une ligne, la valeur de la p-value
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est constante. La ligne rouge représente une p-value de 0.05 et la bleue une p-value de 107, soit
de I’ordre de grandeur nécessaire pour étre significatif @ 0.05 apres correction de Bonferonni
pour 10 000 comparaisons, soit le nombre approximatif de genes exprimés dans un tissu. Les
valeurs pour les deux axes ont ici été choisis pour étre similaires a celles du panel C. On constate
par exemple que pour un comptage de I’haplotype B a 107 reads, le log. fold-change entre A et
B doit étre d’environ 0.4 (fold-change de 1.3 environ) pour étre significatif a p = 0.05, alors que
pour un comptage de 1’alléle B a 103, le log. fold-change entre A et B doit étre d’environ 0.1
(fold-change de 1.1 environ). La partie droite de ce panel représente les mémes parametres mais
pour des valeurs de comptages B jusqu’au troisieme quartile des valeurs observées dans nos
données, et des valeurs de fold-change jusqu’au maximum observé. On peut conclure de ces
observations que « I’insensibilité » du test binomial aux faibles valeur de reads ne permet pas
de détecter des genes cis-régulés parmi les génes peu exprimés. Le nombre de génes ASE
présenté dans la suite est donc probablement sous-estimé, a cause (i) des génes faiblement
exprimés, comme nous venons de le voir, et (ii) des genes « non-analysables » car sans variant

hétérozygote dans leurs régions exprimées.
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Figure 7 | Le test binomial pour I’ASE est biaisé en faveur des génes plus exprimés. A. & B. Les
génes détectés comme ASE (boites a moustaches colorées) sont représentés par des segments
composeés de plus de SNP que les génes non-ASE (boites a moustaches blanches). A Les segments
en question sont couverts par plus de reads. B Comptage en reads par segments en échelle linéaire.
C. Plus le nombre de comptages totaux associés aux segments est faible, plus le fold-change entre les
deux alleles doit étre important pour étre significatif. D. P-values simulées de tests binomiaux en
fonction du nombre de reads d’un alléle (ici, le B, axe des abscisses) et du fold-change entre A et B
(axe des ordonnées), pour des valeurs du méme ordre que sur les plots du panel C (gauche) et pour
des valeurs équivalentes au troisi€me quartile des comptages d’'un alléle et au maximum des fold-
change plus larges (droite). En rouge, p = 0.05, en bleu, p = 1x105, soit 'ordre de grandeur du seuil de
significativité a 0.05 pour 10 000 tests, aprés correction de Bonferroni.

Nous avons ensuite analysé (voir Tableau 2) le nombre de génes présentant une ASE dans notre
dispositif, en déclinant les résultats entre PCG et LNC. Sur les 18 000 génes environ exprimés
(TPM > 0.1) en moyenne dans les tissus, ages et conditions physiologiques, 70% étaient des
PCG et 30% des LNC. Parmi ces genes, 43% en moyenne étaient analysables : 48% des PCG
exprimés et 32% des LNC exprimés (7 820 génes analysables en moyenne, dont 6 037 PCG et
1742 LNC). Ces proportions sont cohérentes avec celles calculées dans 1’article 2 dans le cadre

de I’application consistant a évaluer le potentiel pour une analyse ASE dans les populations
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étudiées. Pour les R+ et R-, nous montrions en effet que 45% des PCG exprimés a TPM > 0.1
étaient analysables, et 23% des LNC.

Nous présentons ensuite les résultats de deux seuils différents pour considérer un géne comme
étant ASE. Le premier seuil consiste a déclarer un géne comme ASE s’il est détecté comme
significativement ASE (pror < 0.05) dans au moins 2 individus, le second seuil, plus drastique,
est de le déclarer ASE s’il est détecté comme significativement ASE dans au moins 50% des
individus, ce qui correspond a 4 individus (3 dans I’hypothalamus). Quel que soit le seuil choisi,
nous observons des proportions de genes ASE par rapport aux genes analysables assez
similaires entre les tissus, tissu adipeux, hypothalamus et foies (a tous ages et conditions
physiologiques) : avec le premier seuil, environ 24% en moyenne des génes analysables sont
ASE, aussi bien pour les PCG que les LNC. Ces résultats sont assez similaires a ceux trouvés
dans la littérature (voir aussi I’introduction de la présente these), par exemple ceux obtenus par
Zhuo et al.1? en 2017 dans des foies d’embryon de poulets (15.4% des génes analysables), par
Lagarrigue et al.1** (2013) dans des foies chez la souris (14.6% des génes analysables), Edsgard
et al.*3 (2016) dans des globules blancs humains (13.6%) ou encore par le consortium GTEx®®
chez I’humain également, avec 22% et 26% de génes cis-régulés par rapport aux genes exprimeés
dans I’hypothalamus et le foie respectivement, et en ayant analysé 170 et 208 échantillons
respectivement. En revanche, ce pourcentage passe a 53% dans le tissu adipeux, avec 469
échantillons analysés. Avec le second seuil, environ 10% en moyenne des génes analysables
sont ASE, avec 10% des PCG analysables, et 8% des LNC analysables. Le sang en revanche se
démarque des autres tissus. Quel que soit le seuil, les proportions de genes ASE dans le sang
sont deux fois plus élevées que dans les autres tissus. Avec le premier seuil, 43% des géenes
analysables sont ASE, et 50% des LNC analysables, et avec le second seuil 20% des génes
analysables, aussi bien PCG que LNC. Ces résultats ne sont pas retrouvés dans d’autres études
ASE portant également sur le sang chez d’autres espéces. Par exemple 1’étude de de Maroilley
et al.1¥ (2017) chez le porc, trouve que 11% des génes analysables dans le sang sont ASE, en
utilisant cependant un critére plus strict que le notre, puisqu’un géne y était considéré comme
ASE s’il contenant au moins un SNP hétérozygote et ASE parmi au moins un tiers des animaux
portant ce SNP. Le consortium GTEx® trouve pour sa part que 63% des génes exprimés dans

le sang total humain sont cis-régulés, en analysant 670 échantillons.
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Tableau 2 | Vue générale de I'étendue de ’ASE dans les différents tissus, &ges et stades physiologiques

du dispositif Fi.

35 semaines, nourris

35sem., ajeun 10 sem., nourris 9jours, nourris

Tissu adipeux Sang Hypoth. Foie Foie Foie Foie
Exprimés 20112 16602 22257 16744 16742 17378 17025
PCG 13469 10779 14553 12048 12085 12382 12311
LNC 6485 5678 7528 4586 4555 4881 4600
Analysables 8972 (44.6%)| 7083 (42.7%)|8766 (39.4%)| 7467 (44.6%)| 7379 (44.1%)| 7535 (43.4%)| 7541 (44.3%)
PCG 6622 (49.2%)|5496 (51.0%)|6602 (45.4%)|5858 (48.6%)| 5804 (48.0%)| 5943 (48.0%)| 5932 (48.2%)
LNC 2316 (35.7%)[1532 (27.0%)| 2108 (28.0%)| 1565 (34.1%)| 1559 (34.2%)| 1583 (32.4%)| 1528 (33.2%)

ASE 2 2 échant.
PCG

2434 (27.1%)
1934 (29.2%)

3007 (42.5%)
2237 (40.7%)

1970 (22.5%)
1419 (21.5%)

1872 (25.1%)
1466 (25.0%)

1794 (24.3%)
1408 (24.3%)

1816 (24.1%)
1428 (24.0%)

1739 (23.1%)
1363 (23.0%)

LNC 480 (20.7%)| 747 (48.8%)| 534 (25.3%)| 395 (25.2%)| 372 (23.9%)| 376 (23.8%)| 365 (23.9%)
log, allelic fold-change 20.121TPM|20.121TPM|{20.121TPM|[20121TPM| 20121TPM| =20121TPM| 20.121TPM
PCG 055 055|061 060| 053 052|060 060 060 059 060 059 061 060
LNC 105 106|149 113|117 117/103 100/ 107 107| 110 107 1.02  1.00
ASE 2 50% échant. 1023 (11.4%)|1366 (19.3%)| 609 (6.9%)| 771 (103%)| 711 (9.6%)| 761 (10.1%)| 727 (9.6%)
PCG 822 (12.4%)|1034 (18.8%)| 420 (6.4%)| 607 (10.4%)| 568 (9.8%)| 612 (10.3%)| 588 (9.9%)
LNC 195 (8.4%)| 322 (21.0%)| 184 (8.7%)| 159 (10.2%)| 139 (8.9%)| 144 (9.1%)| 136 (8.9%)

Les génes sont considérés comme exprimés pour TPM = 0.1 et analysables lorsqu’ils présentent au
moins un SNP hétérozygote. Les valeurs pour les genes analysables et les génes ASE sont les
médianes des individus. Le pourcentage de genes analysables est exprimé en fonction des genes
exprimés, les pourcentages des génes ASE sont exprimés en fonction de la médiane des genes
analysables. Les valeurs de logz allelic fold-changes sont les médianes des individus, données ici pour
les génes ASE dans 2 2 échantillons et pour les génes exprimés a 2 0.1 TPM et =2 1 TPM.

Pour finir, la répartition des valeurs absolues des allelic fold-changes (logzaFC, le logz-ratio des
comptages associés a chaque alléle) pour les genes ASE dans au moins deux individus montre
dans tous les tissus des log.aFC de I’ordre de 0.6 pour les PCG (soit un fold-change de 1.5
environ) et de ’ordre de 1.10 pour les LNC (soit un fold-change de 2.14 environ). Il est
intéressant de constater que méme pour une valeur minimale de TPM > 1 pour considérer un
gene comme exprimé, PCG et LNC présentent tout de méme des valeurs médianes de log.aFC
assez différentes, du méme ordre que celles obtenues avec le seuil de TPM > 0.1. Cela signifie
que le log2aFC plus élevé pour les LNC n’est pas d0 uniquement au fait que ces genes sont
moins exprimés, et ont donc moins de reads associés, provoquant des différences de proportions
plus importantes. Des résultats similaires sont obtenus pour les génes ASE dans > 50% des
échantillons (résultats non montrés). Le consortium GTEX a également noté que les cis-eQTL
affectant les LNC avaient des effets plus forts (au sens du log: allelic fold-change) que ceux
affectant les PCG, avec des médianes de valeurs absolues de log; allelic fold-change de 0.805

pour les LNC contre 0.579 pour les PCG?%,

Conclusion — Comme nous 1’avons vu dans I’article précédent, au moins 50% des PCG
apparaissent comme analysables (c’est-a-dire portant au moins un SNP hétérozygote dans leurs

régions transcrites), et environ 30% des LNC sans doute en raison de leur expression plus faible
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qui n’est pas compensée par leur densité plus importante en SNP (rappelons en effet que la
séquence primaire des LNC subie une pression de sélection moins forte que celle des PCG).

En moyenne, un quart des génes analysables sont ASE, proportion par ailleurs stable entre tissus
ou conditions physiologiques pour un tissu donné. En revanche, on peut s’interroger sur le
doublement de cette proportion pour le sang par rapport aux autres tissus étudies, qui n’est pas
retrouvé dans la littérature. A notre connaissance il n’y a pas d’études réellement comparables,
dans lesquelles le sang et au moins un autre tissu auraient été étudiés. Cette observation pourrait
étre due a un artéfact technique ou un phénomene biologique spécifique a ce tissu, par exemple
lie au fait que le sang des non-mammifeéres contient des globules rouges nuclées, pourvus de
mitochondries®>* et a priori transcriptionnellement actifs*>*, mais il est difficile de conclure a
ce stade de 1’observation. Dans les autres tissus, les 25% des génes ASE parmi les génes
analysables correspondent a I’ordre de grandeur retrouvé dans des études faites sur différentes
especes et tissus, indiquant au moins un quart de régulations de type cis dans les tissus, et avec
des fold-changes plus importants pour les LNC que les PCG, ce qui a été observé par

ailleurs?*3% sans pour autant les expliquer.
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Il — Etude des génes et processus biologiques impliqués
dans la différence d’efficience alimentaire ainsi que dans

I’adaptation des poules a des variations de régimes

Un des objectifs de la présente thése était de mieux comprendre la composante génétique de
I’efficience alimentaire (EA). Nous avons d’abord analysé les variations transcriptomiques
entre les R+ et les R- dans différents tissus choisis pour leur role potentiel dans les différences
de RFI entre les deux lignées (8 1). Nous avons profité de 1’annotation étendue du génome de
la poule, enrichie en LNC, genérée dans la partie précédente (voir partie I) pour chercher des
LNC potentiellement impliqués dans les différences entre les lignées. Dans le § 1 ci-aprés, la
valorisation des résultats obtenus avec 1’analyse des PCG se fera séparément de celle des
résultats obtenus pour les LNC. Notons que les listes de génes différentiellement exprimés entre
lignées seront exploitées dans la partie III dont un objectif est d’identifier des génes causaux a
I’EA de par une cis-régulation.

Dans cette partie II, nous avons ensuite cherché une éventuelle interaction entre I’EA et le
contenu énergétique de I’aliment en analysant les conséquences d’un aliment hypo-énergétique

sur les transcriptomes tissulaires d’animaux de ces deux lignées (§ 2).

1. Identification de génes et voies meétaboliques associées avec la
variation d’efficience alimentaire par des analyses multi-omics dans le foie

et le tissu adipeux (article 3)

a) contexte et objectifs

L’amélioration de I’efficience alimentaire demeure un défi important pour assurer la rentabilité
de filieres et réduire ’impact environnemental de I’élevage. En effet, I’aliment destiné aux
animaux représente 60% des cotits de production, et sa production est responsable d’une part
importante des impacts environnementaux de 1’¢levage. Quoique la poule fasse partie des
animaux d’élevage les plus efficients, une meilleure compréhension des mécanismes sous-
jacents a ce caractere, et la poursuite de I’amélioration de I’EA n’en restent pas moins des
objectifs clefs. Pour mieux comprendre les mécanismes impliqués dans I’efficience alimentaire,
nous avons étudié les différences d’expressions géniques et de composition du lipidome dans

le foie et le tissu adipeux des deux lignées divergentes pour I’efficience alimentaire résiduelle.
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Comme nous 1’avons dit, en plus de leur différence marquée d’efficience alimentaire résiduelle,
ces deux lignées présentent également une différence marquée d’adiposité corporelle, la lignée
R- (efficiente) ayant une masse de tissu adipeux abdominal environ deux fois plus élevée que
la lignée R+ (inefficiente). Nous avons donc fait I’hypothése que le foie et le tissu adipeux
pourraient étre a I’origine de certaines de ces différences phénotypiques, et avons donc étudié
ces deux tissus par transcriptomique. En effet, ces deux tissus ont des roles clefs dans
I’homéostasie énergétique chez les oiseaux : le foie est le tissu de synthése des lipides,
notamment les acides-gras et le cholestérol, et le tissu adipeux est le lieu de stockage et de
mobilisation de ces acides-gras, qui composent par ailleurs la majorité des réserves énergétiques
des animaux. Différentes études se sont intéressées aux différences transcriptomiques entre des
animaux efficients et inefficients chez des espéces d’élevage, y compris le poulet de chair, mais
aucune ne s’est intéressée aux poules pondeuses, dont la physiologie et le métabolisme different
fortement de ceux des poulets de chairs. Les résultats obtenus chez ces derniers ne se

transposent donc pas chez les poules pondeuses, justifiant ainsi la présente étude.

b) matériels et démarches

Nous avons utilisé des données de RNA-seq, de lipidome et de métabolome collectées sur trois
groupes d’animaux R+ et R-: groupe contr6le (CT), un groupe nourri avec un régime hypo-
énergétique (LE, utilisé dans I’article 4 ci-apres, avec le groupe CT), un groupe exposé a un
stress thermique (HS, données non étudiées dans la présente these). Les données de RNA-seq
multi-tissus proviennent de ces trois groupes pour ’hypothalamus (non étudié dans ’article
mais dont nous parlerons dans le § ) et le foie (2 lignées x 24 poules, n = 8), du premier et du
dernier groupe pour le tissu adipeux (2 lignées x 16 poules, n = 8), et enfin, des trois groupes
pour le sang (2 lignées x 24 poules, n = 8, non étudié dans I’article mais dont nous parlerons
dans le § f), en plus de données prélevées sur les animaux du groupe HS avant le début du stress
(2 lignées x 8 poules). Les données de lipidomique du tissu adipeux utilisées ont été collectées
sur des individus des groupes CT, pour un total de 24 animaux (2 lignées x 12 poules), et celles
du foie ont été collectées sur des individus des groupes CT et HS, pour un total de 48 animaux
(2 lignées x 2 groupes x 12 poules). Enfin, les données de métabolomique ont été collectées sur
du foie d’individus des groupes CT, LE et HS, pour un total de 72 animaux (2 lignées x 3
groupes x 12 poules). Les données de transcriptomique et de lipidomique ont d’abord été
analysees individuellement, en utilisant le package R « edgeR » pour les premieres et par
analyse de variances pour les secondes, en utilisant a chaque fois un modele statistique tenant

compte de la lignée, de la condition (CT, LE, HS), et de I’interaction entre ces termes. Une p-
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value ajustée pour les tests multiples (méthode de Benjamini-Hochberg®®') de 0.05 a été utilisé
pour definir une variable significativement différente pour le facteur testé. Aucune interaction
n’a d’ailleurs ét¢ détectée (pror < 0.05). Ensuite, eu égard au grand nombre de génes
differentiellement exprimés détectés, et afin d’étudier conjointement les 3 jeux de donnees,
nous avons réalise une Analyse Factorielle Multiple (AFM) sur 26 animaux (13 R+ et 13 R-)
pour lesquels les trois types de données étaient disponibles. L’ AFM permet d’étudier les trois
jeux de données en s’assurant qu’ils jouent tous un réle équivalent dans 1’analyse, et que le jeu
de données transcriptomique (environ 20 000 variables) « n’écrase » pas les autres (100
variables au plus). Cette analyse nous a permis de mettre en évidence un petit jeu de genes, de
lipides et de métabolites participant le plus a la séparation des animaux des deux lignées. Nous
avons alors cherché au sein des genes des modules de co-expression, qui suggerent un lien
biologique entre les genes, a 1’aide de WGCNA. Nous avons enfin tenté de lier ces modules de

genes aux lipides et métabolites mis en évidence.

C) résultats

Parmi les 6 004 geénes différentiellement exprimés dans le foie dont 3 781 génes codant des
protéines, nous avons tout d’abord observé la sur-expression, dans la lignée R- (efficiente) de
génes impliqués dans la glycolyse, la lipogenése de novo, le transport des acides gras, la
synthése des triglycérides, le stockage des lipides et leur exportation. Concomitamment, nous
avons observé la sous-expression de genes liés au métabolisme de différents acides-aminés,
mais également a ’entrée du cholestérol dans les hépatocytes, son transport et la synthése
d’acides biliaires (qui se fait a partir du cholestérol, voir aussi Figure 1 de I’article). Ces résultats
au niveau transcriptomique étaient cohérents avec ceux observés au niveau lipidomique : les
quantités d’acides-gras et de triglycérides étaient environ 4 a 5 fois plus élevees dans le foie des
R-, et la part d’acides gras mono-insaturés (issus de la lipogenése de novo) y était également
plus élevée que chez les R+ (Figure 3 de I’article).

Dans le tissu adipeux (Figure 2 de I’article), nous avons observé parmi les 5 032 genes
différentiellement exprimés dont 3 177 codant une protéine, une sur-expression dans les R- de
genes codant pour des composantes du complexe | de la chaine respiratoire mitochondriale, de
genes impliqués dans la matrice extracellulaire et dans I’inflammation. En revanche, les génes
sous-exprimés dans le tissu adipeux des R- n’ont pas révélé d’enrichissement significatif en
termes fonctionnels. Si les deux lignées présentaient bien un fort contraste en termes de masse
de tissu adipeux (deux fois plus pour les R-), au niveau lipidomique (Figure 3 de I’article), les

quantiteés des différents lipides mesurés ne différaient pas entre les deux lignées, a I’exception
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des proportions d’acides gras qui €taient similaires a celles observés dans le foie, pour les deux

lignées.

L’analyse intégrative du transcriptome, du lipidome et du métabolome hépatique par AFM a
permis de mettre en évidence 1201 geénes, 20 lipides et 23 métabolites qui séparaient
particulierement les R+ des R-. Parmi les génes, nous avons mis en évidence grace a WGCNA
4 modules de génes fortement corrélés chez les R- et un seul seulement chez les R+. Les
modules R- étaient enrichis en genes liés au transport des vésicules du Golgi, a la glycolyse ou
la néoglucogenese, a la voie de signalisation des PPAR et au métabolisme des acides gras, alors
que le module R+ ne présentait aucun terme fonctionnel enrichi. Parmi le top 10 des génes
codant des protéines les plus connectés aux autres génes du module, nous avons observé
beaucoup de genes codant des enzymes, et tres peu de génes codant des facteurs de
transcription. Notons tout de méme la présence de THRSP (alias SPOT14) dans le module
enrichi en génes associés au terme « fatty acid metabolism », un géne qui semble étre un

régulateur de I’expression de génes codant des enzymes clefs de la lipogenése.

d) discussion et conclusion

Ce travail nous a permis de clairement montrer les différences liées au métabolisme des lipides
entre les R+ et les R- aux niveaux transcriptomiques et lipidomiques, dans deux tissus clefs de
ce métabolisme. En particulier, la différence de masse de tissu adipeux abdominal entre les
deux lignees s’explique, d’abord, par la synthése massive d’acides gras qui a lieu dans le foie
des animaux R-, synthése qui s’accompagne d’une forte activité d’exportation des lipides mais
également par une stéatose hépatique. Les régulations sous-jacentes a cette synthese de novo
apparaissent complexes. En effet, ni NR1H3 ni SREBF1, deux genes majeurs dans la régulation
de la lipogenése de novo n’étaient différentiellement exprimés. En revanche, THRSP, un
apparent régulateur de I’expression de génes codant des enzymes clefs de la lipogenése était
différentiellement exprimé, ainsi que FOXO1, qui est impliqué dans la voie de signalisation de
I’insuline et qui contribue a la stéatose hépatique dans des contextes d’insulino-résistance. Les
R- présentent différents signes d’insulino-résistance, observés dans d’autre travaux : glycémie
a jeun plus élevée gque les R+, insulinémie également plus élevée, a jeun comme nourris.

La différence de masse de tissu adipeux abdominal entre les deux lignées s’explique ensuite par
un stockage tout aussi massif de ces acides gras dans le tissu adipeux de la lignées R-. Ce
stockage s’accompagne d’éléments évoquant une « surcharge mitochondriale », qui se traduit

par 1’activation du complexe | de la chaine respiratoire, provoquant la génération d’espéces
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réactives de I’oxygene (Reactive Oxygen Species, ROS), et par suite, une inflammation, pouvant
expliquer que des marqueurs inflammatoires et des genes codant pour des protéines
antioxydantes soient surexprimés dans ce tissu. De plus, le tissu adipeux présente des signes de
remodelage, phénoméne grace auquel il accommode 1’arrivée des lipides, notamment la
surexpression de génes liés a la matrice extracellulaire.

Enfin, 1’étude des mécanismes impliqués dans le dialogue entre les deux tissus nous a fait
soupconner un possible dysfonctionnement des récepteurs hépatiques a 1’adiponectine (qui est
produite par le tissu adipeux). En effet, ’adiponectine, significativement surexprimeée par le
tissu adipeux des R-, est censée induire une diminution de la lipogenése dans le foie. Cependant,
elle agit a travers deux récepteurs dont 1’un est sur-exprimé dans le foie des R-. Or, nous
n’observons ni différence de quantité de ce lipide entre les foies des deux lignées, ni différence
d’expression des genes hépatiques cibles de la régulation de I’adiponectine.

Il apparait a travers ce travail que les R- présentent un phénotype de stéatose hépatique, un
phénotype qui est de plus en plus étudié aujourd’hui puisqu’il est li¢ aux maladies métaboliques
humaines, de type obésité ou diabete de type Il. Ces données transcriptomiques hépatiques
seront donc probablement ré-analysées sous cet angle, en lien avec des modeéles similaires de

souris, pour mieux comprendre les facteurs de la stéatose hépatique.
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e) article, en cours de relecture par les co-auteurs

Cet article est en cours de relecture par ses co-auteurs: Frédéric Jehl, Colette Désert,

Christophe Klopp, Andrea Rau, Morgane Boutin, Laetitia Lagoutte, Yuna Blum, Diane
Esquerré, David Gourichon, Thierry Burlot, Yuliaxis Ramayo-Caldas, Anne Collin, Sandrine
Lagarrigue, Tatiana Zerjal. Genes and biological pathways associated with layers variation in
feed efficiency identified by liver and adipose tissue multi-omic analyses. Soumission prévue
a BMC Genomics fin 2020.

Il est reproduit ci-apres.
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Genes and biological pathways associated with layers variation in feed

efficiency identified by liver and adipose tissue multi-omic analyses.

Frédéric Jehl, Colette Désert, Christophe Klopp, Andrea Rau, Morgane Boutin, Laetitia
Lagoutte, Yuna Blum, Diane Esquerré, David Gourichon, Thierry Burlot, Yuliaxis

Ramayo-Caldas, Anne Collin, Sandrine Lagarrigue*, Tatiana Zerjal*

*Corresponding authors

Background

In the mono-gastric sector, feed represent 60 to 70% of the production costs and efforts have
been invested to improve feed efficiency to increase production profitability and the
environmental sustainability through reduced use of inputs. Although chicken is among the
most efficient livestock, the comprehension of the underlying mechanisms of feed efficiency
(FE) and the continuation of its improvement remains a key challenge. Feed efficiency is a
complex trait often summarized by the residual feed intake (RFI) index that is a statistically-
built index obtained as the difference between the observed feed intake and a predicted feed
intake, estimated based on the animal maintenance requirements and the production activity of
interest [1]. variation in RFI reflects differences in the efficiency of animals to use the ingested
feed to maintain physiological functions and production capacity.

In order to study this complex trait in layer chicken, we used two lines divergently selected
from a base Rhode Island Red egg-laying chicken population since 1976 on the residual feed
intake (RFI) at equal body weight and egg production [2,3]. The two lines obtained are the R+
line selected for high RFI value and representing the low efficient line and the R- line selected
for low RFI values and representing the high efficient line. After more than 40 generations of
RFI divergent selection, the R+ hens consume on average 70% more feed than their counterpart
R- hens, have higher diet-induced thermogenesis [4—6] but a reduced body fat content [7].
Although these lines have been widely studies from a phenotypic viewpoint, little is known on
the underlying genetic mechanisms contributing to the divergence observed. In this study we
investigate the genetic basis of feed efficiency by proposing an integrated analysis combining
RNA-seq transcriptome, lipidome and metabolome data from liver and adipose tissue. The
adipose tissue is the tissue where fatty acids, that are the main form of energy, are stored. The
liver is a key organ for lipogenesis in birds [8], in addition to many other physiological

processes such as oxidation, secretion and detoxification. Different studies have investigated
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the transcriptomic differences between feed efficient and feed inefficient farm animals such as
pigs [9-16], beefs [17-24] or broilers [25-30]. However, until now, no such work has been
undertaken in layers. The physiology and the metabolism of layer chicken differ from that of
broilers. Indeed, from hatching, significant differences between the two chicken types are
observed in feed intake, growth rate, development of muscles and adipose tissue and in adults,
in laying rates [31], therefore results obtained from broilers are not necessarily transposable to
layers. In the present study we have first analyzed the differential expression of hepatic and
adipose tissue genes in adult hens from the R+ and R- divergent lines, to improve our
understanding of the genetic mechanisms involved in feed efficiency in layers. Since the hepatic
differentially expressed genes were associated to terms related to the metabolism (more than
300 associated genes in total among the over- and under-expressed genes), we analyzed the
liver transcriptomic data conjointly with liver lipidomic and metabolomics data, in order to
improve our capacity to identify key pathways separating the two lines before searching for

modules of co-expressed genes and study their correlations with the lipids and metabolites.

Results
Functional characterization of hepatic transcriptome differences between the R+ and

R- lines

Term Peor  Nb Genes C. Top over-expressed (FCp_, 5, > 6)
A. Over-expressed in R- versus R+ Gene [
Protein processing in endoplasmic reticulum  9.67x1008 40 TENM2 49.94
Ribosome 1.84x%10°05 34 CTNNA3 42.00
Metabolic pathways 1.60x10-03 152 PCK1 19.93
Galactose metabolism 5.90x10-03 12 SPATA4 9.74
Amino sugar and nucleotide sugar metabolism  5.90x10-03 15 GPC5 9.69
B. Under-expressed in R- versus R+ SULT1B1 827
Metabalic pathways 3.37x101% 195 LOCT777017 8.15
Tryptophan metabolism 3.02%10% 19 LMBR1L 7.09
Carbon metabolism 7.12x10°06 31 ATP6VOD?2 6.61
Glycine, serine and threonine metabolism 9.35%1005 16 APOA4 6.29
Valine, leucine and isoleucine degradation 6.60%1004 16

Glyoxylate and dicarboxylate metabolism 9.50x10-04 12 D. Top under-expressed (FCg_, 5, < 1/6)
Biosynthesis of amino acids 1.12%1003 19 Gene FCg /gs
Propanoate metabolism 2.10%10-03 12 CPNE4 0.015
Alanine, aspartate and glutamate metabolism  3.70x10-03 12 RTN1 0.072
Bile secretion 5.90%10-03 17 IGF2BP1 0.141

Figure 1: KEGG terms associated with the liver over- (A) and under- (B) expressed genes, and the top
over- (C) or under- (D) expressed genes in R- versus R+, with TPM 2 1. KEGG terms are accompanied
by the terms p-values and the number of associated genes; the top differentially expressed genes are

accompanied by their fold-change.
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In liver, we observed 3781 DE protein-coding genes with 1903 over-expressed and 1878 under-
expressed genes in R- compared to R+. Enrichment analysis of the over- and under-expressed
gene lists identified 11 and 15 significantly enriched pathways (pror < 0.05), respectively
(Additional file 1) and those with a prpr < 0.01 are indicated in Figure 1A and B. Pathways
associated with the over-expressed genes were related to protein processing in the endoplasmic
reticulum, Ribosome (23 ribosomal proteins L (RPL), 7 ribosomal proteins S and 4
mitochondrial ribosomal proteins: 3 L and 1 S) and protein export. Galactose metabolism also
differed between the lines (GALM, GALK !, GALT, GALE), possibly in relation with the amino
sugar and nucleotide sugar metabolism. In addition, numerous genes were associated with
different metabolic pathways such as the phosphatidylinositol signaling pathway (P/4K24,
PI4KA, PIK3C2B, MTMR4, MTMR?), the glycolysis (PFKL, PDHB, HK3, DLAT, LDHA,
ADPGK, G6PC, HKDC1, GAPDH), the fatty acids synthesis (ME!, ACLY, ACACA, FASN,
ELOVLG6, FADS1, HSD17B12), the transport and activation of fatty acids (SLC2744, FABPI,
FABP7, ACSLI, ACSL3, ACSL4), the triglycerides synthesis (AGPATS5, AGPAT9 alias
GPATS3), the lipid storage in droplets (PLINI, PLIN2, PLIN4, CIDEC, PNPLA3) and lipid
exportation (MTTP, APOAl, APOAS5, APOC3). Ten genes had a fold-change in R- greater than
6 and a TPM > 1 (Figure 1C). Among these, there were the PCK/ involved in the
gluconeogenesis and glyceroneogenesis and the APOA4 involved in lipid transport.

The pathways associated with the under-expressed genes in R- compared to R+ were related to
amino-acid catabolism such as tryptophan utilization. The glycine, serine and threonine
metabolism was also affected, as indicated by the under-expression of CHDH, ALDH7AI,
DMGDH and PIPOX genes all contributing to the formation of glycine from choline, of the
SHMT! gene that acts to interconvert serine and glycine, and of the 4GXT gene that converts
the glyoxylate in glycine and the hydroxy-pyruvate in serine, which is the substrate of the
enzyme coded by SDSL to form pyruvate. Many enzymes from the valine, leucine and
isoleucine degradation pathways were also under-expressed. Within the alanine, aspartate and
glutamate metabolism, ADSL, ADSS, ASS1 are part of reactions that catalyze the formation of
fumarate from aspartate, as an entry point into the citrate cycle. Under—expressed genes were
also involved in cholesterol metabolism, more precisely in the cholesterol efflux, esterification
and storage (SCARBI, ACAT2, NCEHI) and the transport (ABCG3, ABCGS) and synthesis
(CYP741, ABCBI11, ABCC3) of bile acid from cholesterol. The pyrimidine metabolism also
seems to be impacted with NME3, NT3M, NT5C3B, NT5C2, UPP2, DPYD, and CDA, which
leads to the synthesis of uridine. Three genes had a fold-change in R- lower than 1/6" and a
TPM = 1 (Figure 1D). Among these gene is /GF2BP1, that was showed in in vitro analyses on
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chicken liver-related cell line to regulate the expression of genes associated with fatty acid

metabolism [32].

Functional characterization of adipose tissue transcriptome differences between the

R+ and R- lines

Term Pepr  Nb Genes D. Top under-expressed in R- versus R+ (FCq_, g, <

A. Over-expressed in R- versus R+ 1/6)

Oxidative phosphorylation 3,59%10% 32 -Sene FCe..p, | Gene FCe. /.

Metabolic pathways 4.40x10%8 141 ot o] bl i gue
RAB3IP 0.010 {TBX22 0.117

Thermogenesis 2.30x10:0¢ 38 CEsiL2 0.022 |DLK1 0.132

Cardiac muscle contraction 1.10x10-03 18  ZDHHC22 0.048 [TPPP3 0.134

Proteasome 5.20x10-93 12  GRXCR1 0.095 |PCDH15 0.141

Retrograde endocannabinoid signaling 8.20x10%% 24 NETO2 0.097 |IDAW1 0.158

B. Under-expressed in R- versus R+ TMEM108 0.107

F— COL8A2 0.116

C. Top over-expressed in R- versus R+ (FC_, ., < 1/6)

Gene FCg_,z. | Gene FCg_,gs Gene FCg_,p. | Gene FCg_,p. | Gene FCp. /s

s 58.7 |enscaLcio30700  13.9 [PIT54 10.9 |LOC107049102 7.8 |LOC776376 6.2

AVBDS 38.5 |CRP 13.0 |AVBD10 9.4 [SULT1B1 7.5 |ssanreiine 11136 6.1

LOC770996 25.0 |RSPO4 12.0 |TDRD6 9.0 |TUBA1C 7.3

AvBD1 17.3 [INTRK3 11.8 |DPP10 8.6 |APOV1 6.9

GC 16.9 |AvBD9 11.7 |APOA4 8.5 |LBFABP 6.9

NPY 14.4 |CL2 11.3 |VTG2 8.4 |ALB 6.4

Figure 2: KEGG terms associated with the adipose tissue over- (A) and under- (B) expressed genes,
and the top over- (C) or under- (D) expressed genes in R- versus R+. KEGG terms are accompanied
by the terms p-values and the number of associated genes; the top differentially expressed genes are
accompanied by their fold-change. For genes that had only an Ensembl ID (ENSGALG), the number

of Os in the ID is indicated in brackets to ease reading.

In the adipose tissue, we observed 3177 DE protein-coding genes with 1587 over-expressed
and 1590 under-expressed genes in R- compared to R+. Enrichment analysis of the over- and
under-expressed genes identified 15 and 1 significantly enriched pathways (pror < 0.05),
respectively (Additional file 1) and those with a prpr < 0.01 are indicated in Figure 2A and B,
and the genes with the largest differential expression (fold-change absolute value > 6 and
TPM > 1) are presented in Figure 2C and D. Among the pathways associated with the over-
expressed genes in the R- line the oxidative phosphorylation, an energy metabolic process that
produces ATP from ADP in the mitochondria, was the most significantly enriched. In this
pathway the DE genes included 13 from the NADH:ubiquinone oxidoreductase, also known as
mitochondrial complex I, (NDUES2, 3 and 6, NDUFV2, NDUFA2, 5, 8 and 11, NDUFABI,
NDUFB2, 5 and 9 and NDUFC2), 5 from the cytochrome C oxidase (COX4Il1, COXS5A,
COX6A41, COX6B1, COXII), 3 from the cytochrome C reductase (UQCRFS!, UQCRCI,
UQCRII), and 4 from the ATPase (ATP6VICI, ATP6VIGI, ATP6VOC, ATP6VODI).

Concerning the enriched “metabolic pathways” KEGG terms, genes involved in the cholesterol
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synthesis were increased (CYP5/AI, DHCR7, FDFT!, FDPS, GGPSI, LSS, PMVK).
Furthermore, genes related to the extracellular matrix (COLIAI, COL4A1, COL4A2, COL4A3,
COLY9A3, LAMBI, LAMB4, THBS2, VIN, P4HA3), genes from the integrin family (JT7GA3,
ITGAS, ITGA?7), cytoskeleton related genes (ACTGI, ACTN4, MYL12A, MYL12B) and genes
related to Gap junctions (Top 10 term, 7JP1, TUBAIC, TUBAIA) were also over-expressed in
the R- line. The APOA4 gene was among the most over-expressed genes in R-, as already
observed in liver. Similarly, the NPY gene, that is an important central orexigenic hormone,
was also among the top over-expressed genes, as several genes related to the immune-response
including CRP which is an inflammatory protein, 3 avian B-defensins (AvBDS5, AvBD9,
AvBD10) that are antimicrobial peptides.

The only pathway associated with the under-expressed genes in R- compared to R+ was related
to axon guidance. This pathway is supported by genes involved in cell adhesion and
differentiation (NTNG2 and LRRC4C), in cytoskeleton cell motility and adhesion (4BL/,
LI1CAM and EPHBZ2 and 6) in cell-cell adhesion and cell guidance (UNC35D) , in microtubule
assembly (DPYSL2) , and in cell migration in response to semaphorins (PLXNB2, SEMA3D).
Among the most under-expressed genes in R-, PCDH 15 belongs to the protocadherin family.
In addition, several genes having a role in the cytoskeleton or extra-cellular matrix were also

under-expressed in the R- line (DAWI, TPPP3, COL8A2, and GRXCRI).
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Analysis of liver's and adipose tissue’s lipidomes
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Figure 3: Quantities of triglycerides, phospholipids, cholesterol and fatty acids in the adipose
tissue (A) and liver (B), body fat indicator (top-right) and livers histological sections (C). A and
B.TG: triglycerides, Cer.: ceramides, PE: phosphor-ethanolamines, PC: phosphocholines, SM:
sphingomyelins, est.: esterified, non-est.: non-esterified, all these lipids as well as the total fatty acids
are expressed in relative abundance per mg of proteins (see Material and Methods). The “%” in fatty
acids corresponds to the percentages of saturated, mono-unsaturated and poly-unsaturated fatty acids
(SFA, MUFA and PUFA, respectively). %: percentages, SFA: saturated fatty acids, MUFA: mono-
unsaturated fatty acids, PUFA: poly-unsaturated fatty acids. The top-right plot shows the percentage of
abdominal adipose tissue mass to total body weight. Error-bars represent the standard error of the
mean. n.s: not significant, $: p-value < 0.1, *: p-value < 0.05, **: p-value < 0.01, ***: p-value < 0.001. C

Haematoxylin and Eosin staining of liver sections. Scale bars, 800 pm.

In complement to the transcriptome analysis, we analyzed the liver and adipose tissue lipidomes
of both lines (Additional file 2). While the R- line had a larger proportion of abdominal fat on
body weight compared to the R+ (right plot of Figure 3A), the lipid profile analysis from both
tissues revealed almost no qualitative differences in fat composition between lines, while
quantitative differences existed but mostly in liver (Figure 3B). Higher values in R- compared

to R+ were observed for most of the triglycerides, phospholipids, cholesterol and fatty acids
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analyzed (see Additional file 2 and Figure 3B). The liver fatty composition of the R- was
compatible with a hepatic steatosis condition, with approximately 3 times more fatty acids per
mg of liver and 3.6 times more triglycerides than the R+. We also observed 1.25 to 1.5 times
more phospholipids and no difference in ceramides. The fatty acid composition of the R-
included a higher percentage of mono-unsaturated fatty acids (MUFA) and a lower percentage
of poly-unsaturated fatty acids (PUFA) in both tissues, and the ratio PUFA / MUFA was twice
higher in R-. In addition, in the adipose tissue, we observed a tendency to a higher quantity of
non-esterified cholesterol in the R+ line (119 in R+ versus 67 in R-, p < 0.10). In liver we
observed a tendency to a lower quantity of esterified cholesterol in the R+ (0.37 in R+ versus
0.45 in R-, p < 0.10), while the quantity of non-esterified cholesterol remained unchanged.
These differences were clearly visible in liver sections (Figure 3C), with the R- liver showing

much more lipids.

Integrative analysis of the transcriptomic, lipidomic and metabolomic data in the liver
Since the previous analysis showed that many DE genes in the liver were related to the
metabolic pathways (152 over-expressed genes, and 195 under-expressed genes), we conjointly
studied three types of data collected in the liver of 24 samples (12 per line): the transcriptome
(19612 variables in total), the lipidome (15 to 24 variables) and the metabolome (142
variables). Regarding the metabolome, on the 142 buckets detected, we found that 54 were
significantly different between lines (for example the bile acids, 1.32% higher in R- versus R+,
pror=0.04), 9 of which were associated to unknown molecules (Additional file 3).
Interestingly, most of the significant buckets (39 out of 54, i.e. 72%) had a higher value in R+
versus R-.

The joint study aimed (i) at finding the variables that separate the best the lines and (i) at
relating the variables of these three datasets, in particular to identify the genes most related to
some lipidomic or metabolomic variables.

To this end, we realized a Multiple Factors Analysis (MFA), a method well adapted for
simultancous analysis of multiple datascts. It cnsures that all datascts play an equal role in the
analysis regardless of the number of variables they contain. We then studied the genes that
contributed the most to the separation of the lines using Weighted correlation network analysis
(WGCNA) R package. This method identifies groups of highly correlated genes (“modules’™)
and allows studying the correlation of the lipidomic or metabolomic variables to these modules,
but also identifying the genes that that have the highest number of correlated genes, within and

outside each module.
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The results of the MFA using liver transcriptomic, lipidomic and metabolomic data are

displayed in Figure 4.
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Figure 4: Liver’'s transcriptome, lipidome and metabolome joint analysis by MFA and WGCNA
gene clustering. (A) Graph of the individuals from the MFA. The dimension 1 clearly separates the two
lines. (B) Correlations of each datasets with the dimensions 1 and 2. All the datasets have a correlation
= (.6 with dimension 1. (C) Variables responsible for the separation of the samples on axis 1 (p <0.001).
On the left (right) side the variables that are highly expressed in the R- (R+) are displayed. Blue points
represent genes, red points represent lipids and green points represent metabolites. (D) Numbers
genes, fatty acids, neutral lipids and metabolites responsible for the separation of the samples on axis
1 and positively correlated with R- (15t column), R+ (2™ column). The total number of analyzed variables
per dataset is given in the 3 column. (E) Gene modules detected by WGCNA in R- (left) and R+ (right).
The name of each module corresponds to the most significant KEGG term enriched in the module’s
gene (when such enrichment exists). For each module, the top 10 most connected genes with other
genes of the module are indicated. Grey lines represent the connection between all the genes. (F)
Examples of correlation between the indicated module’s eigengene (x-axis) and some of the lipids or
metabolites (y-axis). GPC: glycerophosphocholine.

The MFA 1% dimension provided a good scparation between the R- and R+ lines as shown in
Figure 4A. Every dataset participated to this separation, as shown Figure 4B which represents
the correlation of each datasets to dimension 1 and 2. All datasets had a correlation greater than
0.6 with dimension 1. On the 755 genes that were significantly correlated to this dimension (p
<0.001, | »| > 0.6), 308 were over-expressed in the R+ and 447 were over-expressed in the R-
(Figure 4C and D). As expected, all lipidomic variables that correlated with dimension 1 were
more abundant in R- (Figurc 4C). In contrast, of the 13 mectabolites that were corrclated with
dimension 1, 8 were more abundant in R- and 15 in R+,

To identify cluster of highly correlated genes (thereafter called “modules™) within the two gene
lists identified by MFA and to identify the metabolomics and lipidomic variables the most
correlated to these modules, we performed a WGCNA analysis (Figure 4E). In total we
identified 4 modules (Brown, Blue, Turquoisc and Yellow) comprising 85 to 231 genes among
the genes highly expressed in R-, and 1 module (Green module) including 483 genes, among
the genes highly expressed in R+. As expected, the four R- modules were enriched in genes
associated to different pathways already identified in the pathway enrichment analysis of DE
genes, and the top of which (based on p-values) were annotated by each module Figure 4E. The
vesicular transport in the Golgi apparatus enriched term of the Brown module was supported
by ARCNI, ARF4, COGI, COPB2, COPE, KDELR2, RAB64, RERI, SEC13, SEC314 and
USO1, the Blue module Glycolysis & Gluconcogenesis enriched pathway by BPGM, HKDC1,
PDHB, PFKL and PGM]I, the Turquoise module PPAR signaling pathway by ACSL4, MEI,
PCKI, PLINI and PLIN2, and the Yellow module Fatty acid metabolism was supported by
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ELOVLG6, FASN, HSD17B12 and SCD. On the other hand, no enrichment was detected in the
R+ module. In order to search for potential regulators, we screened in each module for the top
10 genes with the highest number of connections with other genes of the same module. These
groups of 10 genes are indicated in Figure 4E.

Finally, in order to relate the genes modules with the other analyzed components, we studied
the correlations between each module eigengene, which is a weighted average of expression of
all genes in a given module, with the lipids and metabolites analyzed. Figure 4F shows the most
significant correlations for the modules identified for the R- (p < 0.01 in R-) and R+ (p < 0.05
in R+). The R- the Turquoise module’s eigengene was significantly correlated with
glycerophosphocholine (GPC) and Lactate-Proline-Uridine. The Yellow module eigengene was
significantly correlated with the SFA C18:0 and its product C18:1 ®9 obtained after
desaturation with SCD (top 2 most connected gene). In the R+, the Green module eigengene

was significantly correlated with Dimethylamine and Glucose.

Discussion

This study considered layers from two genetic chicken lines divergently selected for RFI, a
statistical-built estimate related to the efficiency of feed utilization. Previous studies have
advanced the hypothesis that the selection for a low or a high RFI determined a change on
important metabolic functions [4-7,41]. Our study allows to explore the functional impact of

selection and to propose hypothesis to explain the observed differences.

R- line characterized by de novo lipogenesis, hepatic steatosis and high adiposity

In poultry diets, carbohydrates (mainly starch) are the main source of energy, supplying about
50% of the energy while the dietary lipid energy is often less than 10 % [33]. In birds, body
lipids are mainly synthesized de novo from carbohydrates in the liver [8]. Our results indicate
an enhancement of this de novo fatty acid synthesis in the R- compared to the R+.

The transcriptional pattern observed between lines strongly suggests an increased hepatic
glycolysis in the R- line since numerous genes involved in the metabolic pathway that convert
glucose into pyruvate were over-expressed in this line. Among these, there were the HKDC/
gene that codes for a hexokinase isoform involved in the first step of glycolysis [34] and the
PDHB and DLAT genes that code for subunits of the pyruvate dehydrogenase complex, which
produces acetyl-CoA that is the molecule linking glycolysis and de novo lipogenesis through
the Krebs cycle [35] as discussed afterwards.
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We then observed in the liver of the R- line an over-expression of genes encoding key enzymes
intervening at different levels of lipid metabolism as the fatty acid biosynthesis process, the
transport and activation of fatty acids, the triglyceride synthesis, the lipid storage in droplets
and the lipid exportation to peripheral tissues through lipoproteins. The WGCNA analysis of
the genes found by the MFA that mostly contributed in the separation of the two lines
highlighted the Yellow module, which was enriched in genes related to fatty acid synthesis. In
particular, the three most connected genes of this module encodes some of the most important
enzymes of this process: FASN, which produces palmitate (C16:0), from malonyl-CoA,
ELOVL6, which elongates palmitoyl-CoA to stearoyl-CoA (C18:0) and SCD, which desaturates
saturated fatty acids (SFA) to mono-unsaturated fatty acids (MUFA). In previous studies the
expression of SCD was positively associated with adiposity [36-38]. We observed a similar
positive association in the R- that presented larger abdominal fat content and, at the liver level,
higher amounts of total fatty acid and MUFA compared to the R+. Interestingly, studies on
mice showed that deficient SCD mice (SCD-/-) had a reduced hepatic triglycerides and
cholesterol esters [39] despite an increased activity of the ACAT enzyme that catalases the
synthesis of cholesterol esters, which is in agreement with the expression profile and lipidome
results that we observed in the R+ line. Moreover, in the SCD-/- mice increased energy
expenditure, reduced body adiposity and increased insulin sensitivity were also observed
[40,41], which are all traits that characterize the R+ line [4,7,42]. Tt is highly probable, in the
light of these similarities between the mice SCD -/- model and the R+ line that SCD gene is an
important metabolic control point in the divergence of lipid related traits between lines.
Previous studies on these lines showed that when fed deprived, R+ birds had a higher plasma
concentration of non-esterified FA than the R- and this could suggest that FA in the R+ are used
as fuel to enhance thermogenesis [5]. The same study showed also that, in the fed state, the R-
chickens presented low plasma T3 associated to high plasma insulin, an endocrine environment

that would reduce thermogenesis expenditure and stimulate lipogenesis, respectively.

In the R- the liver metabolic machinery is programed to synthesize de novo lipids. The fate of
these lipids is, at first, to be stored as lipid droplets (LD) in the cytosol of the hepatocytes. This
is suggested by the over-expression of several lipid droplet-specific genes in the R- line(PLIN],
PLIN2, PLIN4, CIDEC and PNPLA3) that are necessary to maintain LD homeostasis [43] and
are markers of steatosis [44-46] and also of numerous genes related to “protein processing in
endoplasmic reticulum” (ER) (Figure 1A), the ER being the place of formation of the LD [43].

In a second time, these lipids are most likely exported, to other organs, largely to the adipose
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tissue, as suggested by the over-expression of MTTP which plays an important role in
lipoproteins assembly [47], and of genes coding for apolipoproteins, such as APOAI [48],
APOA4 [49], APOAS5 [50] and APOC3 [51] (all DE with prpr < 107), although the precise roles
of each of these proteins remain to be fully elucidated [52,53].

The increased de novo lipogenesis in liver and exportation to peripheral tissue is consistent with
the accumulation of lipids in the liver (steatosis) and consequent ectopic lipid accumulation that

could signal an adipose tissue dysfunction related to a lipid overflow [54].

A complex gene regulation behind the de novo lipogenesis in the R- liver

Regarding the regulation of de novo lipogenesis in the liver, we observed that NRIH3 (alias
LXRa), which codes for a receptor involved in the control of various physiological functions
with a major role in fatty acid homeostasis and cholesterol metabolism [55] was not
differentially expressed.

The over-expression of de novo lipogenesis genes as SCD, FASN, ACACA and ELOVL6, which
are target genes of SREBP1, a key transcription factor in the lipogenesis in different species of
mammals [56] and in chicken [57,58], made us assume that SREBF[ was also differentially
expressed. Indeed, in previous studies conducted in chicken in which these different lipogenic
genes were transcriptionally regulated in liver, the expression of SREBFI was systematically
impacted [8,59]. However, this was not the case in this present study. Instead we found that
SCAP (Sterol regulatory element-binding protein cleavage-activating protein) [60], a
functionally related gene that cleaves proteolytically inactive SREBP1 (SREBFI encoded
protein) making it transcriptionally active [61,62], was over-expressed in R- suggesting an
activation of SREBP1 by posttranscriptional mechanism.

Lipogenesis is tightly regulated at the transcriptional level. THRSP (alias SPOT14) also appears
to be necessary for de novo fatty acid synthesis and was over-expressed in the R- line liver, and
was among the top 10 most connected genes of the yellow module that was enriched in genes
related to fatty acid synthesis. Even if the precise mechanism remains unclear, this gene is
highly expressed in tissues with high rates of lipogenesis [63], acts in the induction of mRNAs
coding for key lipogenic enzyme [64], and the knockout mice have reduced fatty acid synthesis
in lactating mammary glands [55,56].

Another important gene involved in metabolism and energy homeostasis is FOXO/ that was
over-expressed in R-. It is an important downstream mediator of the insulin signaling pathway
that, in a context of insulin resistance, contributes to the accumulation of hepatic lipids and to

an important production of apolipoprotein C3 [65-67], which coding gene was over-expressed
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in R- (FCror+ = 1.87, pror = 1.80x107%). According to Dong et al., 2008 [68], FOXO! regulates
the expression of different genes that we also find to be differentially expressed in our study,
among which there arc PCKJ and G6PC involved in the gluconcogenesis both over-cxpressed
in the R- (FCrr+ = 19.93, FCr-r+ = 1.30, respectively) and MTTP, encoding the microsomal
triglyceride transfer protein that facilitates the transport of dietary and endogenous fat, also
over-expressed in the R- as already mentioned above. G6PC codes for a key enzyme that
catalyzes the final step in gluconeogenesis, the conversion of glucose 6-phosphate to
glucose [69]. PCK! codes for the phosphoenolpyruvate carboxykinase that catalyzes the first
rate-limiting step in hepatic gluconeogenesis pathway to maintain blood glucose levels. This
transcriptional profile indicate that liver glucose synthesis is higher in R- than in R+, which,
together with the previously described lipogenesis pattern, could suggest that selection on RFIT
is associated with changes in the insulin sensitivity leading to a liver insulin resistant condition
for the R-. Moreover, Kamagate ef al. (2008) showed that overexpression of FOXO! also
increases MTTP expression and this increased expression was inhibited by insulin [70].
Variation in glucose-insulin relationships were also identified in previous studies on the R+ and
R- lines showing that plasma glucose concentrations were higher in the R- line compared with
the R+ when fasted, whereas R- birds exhibited a higher plasma insulin concentration than R+
birds either in fed or fasted state [42]. Moreover, insulin resistant condition is often associated
to NAFLD, which is common in R- animals. This causes insulin-resistant individuals to fail to
inhibit hepatic glucose production and have increased liver lipid synthesis [71] leading to liver
dysfunction [72]. We can note that PCK/ could have a second role in glyceroneogenesis, that
occurs in the liver along with gluconeogenesis and provides glycerol-3-phosphate (G3P),
necessary for triglycerides synthesis, from non-carbohydrate precursors (lactate, pyruvate and

amino acids) for lipogenesis [73,74].

Alterations in cholesterol and/or bile acid metabolism were observed between lines in
liver and adipose tissue

In liver, the under-expressed genes in R- compared to R+ were enriched in genes associated
with bile acids synthesis and excretion. Among these, there was CYP7AL that uses as substrate
cholesterol from cholesterol esters [75] and is the first and the rate-limiting enzyme in the
classic bile acid biosynthesis in liver [76,77]. The genes coding for the subsequent enzymes of
this pathways were also differentially expressed, or tended to: HSD3B7, AKRIDI, CYP8B1
[78]. Furthermore, genes involved in the excretion of the bile acids bile into the canaliculus

(ABCB11) and / or the circulation (ABCC3) were also under-expressed. These observations at
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the transcriptomic level are consistent, at the lipidomic level, with the higher concentration of
esterified cholesterol in the R- liver (0.37 in R+ versus 0.45 in R-, p < 0.10), since esterified
cholesterol is the substrate at the beginning of the synthesis pathway. The under-expression of
the genes coding for the bile-exporting proteins may explain the observation at the metabolomic
level of a higher concentration of bile acids in the R- liver. In turn, this impaired exportation
may be responsible for the under-expression of CYP7A1, since bile acids negatively regulate
their own biosynthesis [79] or to the action of insulin, which suppresses bile acid synthesis by
down-regulating CYP7A1 [80]. At the organism level, the increased hepatic bile acid
production and exportation of the R+ line may be related to the hyperphagia of this line as both
hepatic bile acid synthesis and plasma bile acid concentrations increase in response to food
intake [81]. In addition, higher expression of hepatic CYP74/ and bile acid production in R+
may help prevent diet-induced obesity, fatty liver and insulin resistance, as previously reported
in mice [82]. Dysregulation of bile acids synthesis and exportation are also consistent with

observations in human affected by non-alcoholic fatty liver disease (NAFLD) [83,84].

In adipose tissue, many genes involved in cholesterol synthesis were over-expressed in the R-
line characterized by a higher abdominal adipose tissue mass compared to the R+. Such results
are consistent with previous studies in mice or human models since cholesterol accumulates in
large quantities in a non-esterified form in adipose tissue particularly within the adipocyte lipid
droplet, that major organelle allowing an efficient energy storage in adipose tissue (for review
see [85,86]). The expansion of lipid droplets in adipocyte requires a redistribution of the
cholesterol from the plasma membrane to lipid droplet membranes. This cholesterol deprivation
of plasma membrane in the adipocytes induces cholesterol synthesis, through activation of
different genes targets of SREBP2, the major transcription factor of the cholesterol synthesis
[87]. In our model, SREBF?2 is not differential expressed between lines but, as for SREBP1 that
regulates the lipogenesis in the liver, the activation of the SREBP2 in adipose tissue could occur
through the SREBP cleavage by the SCAP protein, the associated gene being significantly

overexpressed in the adipose tissue of the R- line.

The R- adipose tissue shows signs of cholesterol synthesis, mitochondrial dysfunction,
inflammation and remodeling

The over-expressed genes in R- adipose tissue were enriched in terms linked to the oxidative
phosphorylation, and particularly of genes coding for proteins composing the complex I of the

mitochondrial respiratory chain (NADH:ubiquinone oxidoreductase), which is a major
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producer of Reactive Oxygen Species (ROS) [88]. Consistently with an increase in ROS
production, we observed tendency for an over-expression of the genes encoding the antioxidant
enzyme SOD1 (FCroyr+ = 1.10, pror = 0.08). Interestingly, we observed a tendency to the under-
expression of the gene encoding the antioxidant enzyme GSTA4 (FCr.r+ = 0.45, prpr = 0.06),
as was observed in obese insulin-resistant mice and in human [89].

We further observed an over-expression of CRP, an inflammatory protein that is a circulating
marker of low-grade systemic inflammation [90] that can be synthesized in the adipose tissue
under pro-inflammatory conditions [91]. In human, these conditions usually imply the
expression of IL/-f or IL6. In our data, /L/-f and HSF3 that could play the role of interleukin
6 which is absent in chicken [92], and APP another inflammation marker tends to be significant
over-expressed in the R- line (prpr < 0.1). Interestingly we observed in the R- line an over-
expression of all the 5 avian B-defensin genes present in our dataset. Defensins have important
antimicrobial activity but immunomodulatory properties, including anti-inflammatory
properties, have also been demonstrated [93—95], and in vivo, up-regulation of B-defensin genes
has been shown to occur in both infectious and inflammatory states [96]. B-defensin is the only
type of defensin found in avian species [97], and 14 of them are currently identified in chicken
[97]. The over-expression observed in the R- lines may reflect an increased inflammation in the
adipose tissue of this line. This would be due to the fact that an increase in lipid uptake in the
adipocyte induces an increase in mitochondrial substrate load, leading to an overloading,
inducing ROS production and inflammation [98].

Many genes composing the adipocyte extracellular matrix ECM [99] were differentially-
expressed in the R- adipose tissue, as was observed in previous studies in obese human
adipocytes [ 100]. Among these over-expressed genes there were eleven genes from the collagen
family and three transmembrane proteoglycans that regulate inflammatory responses [101].
These changes may be linked to a remodeling of the adipose tissue in the R- line driven by the
inflammation or by a constant lipid uptake or both. It is in fact known that the extracellular
matrix (ECM) is central for adipose tissue remodeling and in response to the inflammation, the
adipose tissue undergoes functional and morphological changes, in order to accommodate with
the input of lipids to store [102]. In addition, under lipid uptake the adipocytes size or number
increase inducing ECM adjustments [103]. Finally, it appears that insulin also promotes the
expression of enzymes involved in the formation components of the ECM [99]. Among the
over-expressed ECM related genes there was P4HA3, that codes for a component of prolyl 4-
hydroxylase [104], responsible for the modification of collagens necessary for their assembly

into collagen monomers and fibrils, that also seems to be positively regulated by insulin [105].
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The regulations behind this remodeling are likely to be diverse. Among the most differentially
expressed genes in the adipose tissue there were PRLL (prolactin-like protein) and NPY
(neuropeptide Y), both having an important role in adiposc tissue accumulation. The prolactin
gene, PRL, and its receptor, PRLR, act on different aspects of the adipose tissue metabolism.
For examples, females mice with a PRLR knock-out have reduced adipose tissue weight [106],
through reduced number of adipocytes (but not of their volume [107]), and in human, PRLR
was shown to inhibit lipoprotein lipase activity [108]. Chicken PRLL shares 30 to 35% amino
acid sequence identity with chicken prolactin (PRL) [109] and has been shown to activate
chicken PRLR [110]. The second highly expressed gene, NPY, was shown to be synthetized in
adipose tissue, where it promotes proliferation of adipocyte precursor cells [111] and therefore
lipid accumulation [112]. The same effects on adipogenesis were observed in vitro in chicken
adipocytes [113]. Interestingly, Kuo ef al. [114] showed that under chronic stress, both NPY
and NPY2R (a peripheral receptor of NPY) are up-regulated in adipocytes. This creates a
positive feedback that increases the proliferation and differentiation of new adipocytes, hence
the growth of abdominal fat [114]. In addition, conditional knock-down of NPY2R lead to a
reduction in adiposity and weight gain in mice when fed a high-fat diet, and a reduction in
energy expenditure when fed a chow diet [115]. These results suggest that in the R- line both
PRLL and NPY may be involved in the development and maintenance of an important adipose

tissue in the R- line.

Finally, it is likely that a crosstalk exists between the adipose tissue and the liver. This crosstalk
may be in part mediated in the R- by the adiponectin (4DIPOQ) a secretory protein synthetized
by the adipose tissue, which exerts effect in different tissues. Adiponectin increases metabolic
tlexibility of adipose tissue, hence enhancing its ability to maintain proper function under
metabolically challenging conditions [116], and decreased levels of this hormone are markers
of metabolic disorders such as the metabolic syndrome [117]. The liver is a target organ for
adiponectin, and we observed an over-expression of the adiponectin receptor 2 (ADIPOR2,) in
the liver of R- line. Importantly, a large share of the adiponectin synthesized is not secreted, but
retained in the adipocytes. The control of the release of this hormone from the adipocytes is

posttranslational [118].
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Conclusions

Organism-level regulation of the energy homeostasis involves numerous, complex, regulatory
mechanisms in many tissues, that are not entirely deciphered. In addition, these mechanisms
act at different levels (expression level, post-transcriptional and -translational levels, etc.)
making it difficult to study them all at once. In chicken, the energy metabolism has long been
a selection target to improve efficiency but the underlying genetic basis regulating it are still
extremely scarce. In this work, we exposed the effects on the adipose tissue and liver
transcriptomes and lipidomes of more than 40 years of divergent selection on feed-efficiency.
We show that the transcriptional and metabolic profiles of the R- line are compatible with an
insulin-resistance condition, characterized by an important hepatic de novo lipogenesis and
steatosis, and an accumulation of lipid in the adipose tissue, probably undergoing inflammation
and remodeling processes. We also proposed some mechanisms that could be involved in the
regulations of the observed phenomenon, with a focus on SCAP and its cleavage of SREBP1,
THSRP, FOXO! and ADIPOQ. Studying evolutionary conserved mechanisms involved in these

diseases may be of help for a better understanding of these conditions in human.

Material and methods

Animals

Laying hens were hatched at the INRAE Pdle d'Expérimentation Avicole de Tours (PEAT) in
Nouzilly, France. They belonged to two Rhode Island Red layer lines that underwent a 40-year
diverging selection on residual feed intake (RFT) [3]. The RFI represents the difference between
the observed and the predicted feed consumption based on a multiple regression equation taking
into account the average body weight, the weight variation and, for females, the mass of eggs
produced over a given period [1,119]. The R+ chickens were selected to have a positive RFI,
reflecting a low feed efficiency, while the R- chickens were selected to have a negative RFI and
therefore to be feed efficient. For the transcriptomic data, we used liver samples from 24 R+
and 24 R- from 3 conditions (n=8): control (CT), low-energy diet (LE, also used in [120]) and
heat-stress (HS). For the adipose tissue, we used samples from the same birds as previously,
but only from CT and LE conditions for which the tissue was collected. No interaction between
the line and the conditions was found in any tissue, leading us to gather all the birds to increase
the statistical power for the line differential analysis. Regarding the lipidome, we used for the
adipose tissue, birds from the two lines in the CT group (24 birds, n=12) and for the liver, birds
from the two lines in the CT and HS groups (48 birds, n=12). The metabolomic data were
produced on 72 birds from the two lines and the three conditions CT, HS and LE (n=12). The
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integrative analysis in liver was undertaken on 26 birds of the CT and HS groups (13 from each

line) for which all the transcriptomic, lipidomic and metabolomic data were available.

Tissue sampling

At 31 weeks, 48 hens (8 animals per line and conditions: control CT, low-energy diet LE, heat-
stress HS) were selected as representative of the experimental population. Hens were
slaughtered at the fed status by neck cut and bleeding, immediately after electrical stunning,.
Right after slaughter, abdominal adipose tissue from the CT and LE groups and the extremity
of the left liver lobe from the CT, LE and HS groups were sampled, snap frozen in liquid

nitrogen and stored at -80 °C until analysis.

RNA isolation

RNA extraction was performed on 32 adipose tissue samples and 48 liver samples.
Approximately 100 mg of adipose tissue and 30 mg of liver were homogenized in TRIzol®
reagent (Invitrogen, California, USA). The total RNA was then extracted according to the
manufacturer’s instructions, resuspended in 50 puL of RNA-free water and stored at — 80 °C.
The total RNA was quantified with a NanoDrop® ND-1000 spectrophotometer (Thermo
Scientific, Illkirch, France). The RNA quality was controlled using an Agilent 2100 bioanalyzer
(Agilent Technologies France, Massy, France). The average RNA integrity numbers were 7.3

+ 0.6 (mean = SD) for the adipose tissue and 9.2 + 0.3 for the liver.

RNA-seq data acquisition

Paired-end sequencing was conducted on all samples using an Illumina HiSeq3000 (Illumina,
California, USA) system, with 2x150 bp. Libraries with an average 508-bp insert were
prepared following Illumina’s instructions by purifying poly-A RNAs (TruSeq RNA Sample
Prep Kit). [llumina adapters containing indexing tags were added for subsequent identification
of samples. Samples were PCR-amplified, and quantitative PCR was then performed for library
quantification (QPCR NGS Library Quantification kit). Eight samples were filled on one lane
within a flow cell with 2 samples for each of the four line x diet or line X temperature groups
to minimize the inter-lane bias. After sequencing, the indexed adapter sequences were trimmed
using CASAVA v.1.8.2 software (Illumina). We obtained an average of 90 million reads per
sample (85 million for the adipose tissue and 86 million for the liver), for a grand total of 7
billion reads. For each sample, reads were mapped to the Gallus gallus-5 reference genome

using STAR v.2.3.0e [121]. PCR duplicates were removed using rmdup tool from SAMtools
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suite[ 122]. For each sample, quantification was performed using RSEM [123] with the Ensembl

v93 annotation.

RNA-seq data analysis

All the analyses were performed with R version 3.4.2 [124]. In each tissue, the expressed genes
were selected if their TPM expressions were over 0.1 in at least 80% of the samples in one of
the six modalities (R+, R-) x (CT, HS or LE). Differential expression analysis was performed
using the R/Bioconductor package edgeR [125] version 3.16.5, based on a generalized negative
binomial model for model fitting taking into account the two factors (line x condition) and
interaction between the two factor (found as non-significant). We used the “edgeR-Robust”
method to account for potential outliers when estimating per gene dispersion parameters[126].
Expression are presented as RPKM, outputted from the “rpkm” function of the edgeR package,
in which the trimmed mean of M-values (TMM) scaling factor method is used for library size
normalization [127]. P-values were corrected for multiple testing using the Benjamini-
Hochberg approach [128] to control the false discovery rate (FDR), and genes were identified

as significantly differentially expressed if prpr < 0.05.

Functional enrichment analysis

The enrichment analysis of Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) terms in each
list of interest of differentially expressed genes was performed using the STRING tool [129]
(https://string-db.org). Only the 1-to-1 human orthologous genes with a standardized HGNC
name were submitted for the analysis, i.e. 67.4% of the 18,346 protein-coding genes of chicken

Ensembl v93 annotation.

Analysis of liver neutral lipids

Lipids were analysed as previously described20. Tissue samples were homogenized in
methanol/5 mM EGTA (2:1, v/v), and lipids (corresponding to an equivalent of 2 mg tissue)
extracted according to the Bligh-Dyer method63, with chloroform/methanol/water
(2.5:2.5:2 v/v/v), in the presence of the following internal standards: glyceryl trinonadecanoate,
stigmasterol, and cholesteryl heptadecanoate (Sigma). Triglycerides, free cholesterol, and
cholesterol esters were analysed by gas-liquid chromatography on a Focus Thermo Electron
system equipped with a Zebron- 1 Phenomenex fused-silica capillary column (5 m, 0.25 mm

i.d., 0.25 mm film thickness). The oven temperature was programmed to increase from 200 to
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350°C at 5°C/min, and the carrier gas was hydrogen (0.5 bar). The injector and detector

temperatures were 315 °C and 345 °C, respectively.

Liver fatty acid analysis

To measure all hepatic fatty acid methyl ester (FAME) molecular species, lipids that
corresponded to an equivalent of 1 mg of liver were extracted in the presence of the internal
standard, glyceryl triheptadecanoate (2 pg). The lipid extract was transmethylated with 1 ml
BF3 in methanol (14% solution; Sigma) and 1 ml heptane for 60 min at 80 °C, and evaporated
to dryness. The FAMEs were extracted with heptane/water (2:1). The organic phase was
evaporated to dryness and dissolved in 50 pl ethyl acetate. A sample (1 pl) of total FAME was
analysed by gas-liquid chromatography (Clarus 600 Perkin Elmer system, with Famewax
RESTEK fused silica capillary columns, 30-m X 0.32-mm i.d., 0.25-um film thickness). The
oven temperature was programmed to increase from 110 °C to 220 °C at a rate of 2 °C/min, and
the carrier gas was hydrogen (7.25 psi). The injector and detector temperatures were 225 °C and

245 °C, respectively.

Metabolite extraction and '"H NMR analysis

NMR spectroscopy was performed on aqueous liver extracts prepared from liver samples (95—
125 mg) in dichloromethane/methanol/water (2:2:2 v/v/v) as previously described in (REF).
The 'H NMR metabolomics analysis was performed by the AXIOM metabolomics platform
(MetaToul) and spectra were obtained on a Bruker Avance 11l HD NMR spectrometer (Bruker)
operating at 600.13 MHz for 'H resonance frequency and equipped of a cryoprobe attached to
a cryoplatform (the preamplifier cooling unit). The "H-NMR spectra were acquired at 300 K
using a standard one-dimensional noesyprlD pulse sequence with water presaturation and a
mixing time of 100 ms. A total of 256 free induction decays were collected into 32.768 data
points using a spectral width of 20 ppm, a relaxation delay of 2 seconds and an acquisition time
of 8 minutes. All 'H spectra were subjected to 0.3 Hz exponential line broadening before
Fourier transformation. The spectra were automatically phase and bascline corrected using
Bruker Topspin 3.2 software (Bruker GmbH, Karlsruhe, Germany). The 'H NMR spectra were
normalized to the sum of total spectrum intensity to minimize the effect of the differences in

sample concentration.
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Lipids and metabolites statistical analysis
Analysis were carried out with R version 3.4.2. A two-way analysis of variance was performed
with ling, condition (CT, LE or HS) and the interaction between line and condition using the R

function Im, and the R package “car” [130].

Multiple factor analysis (MFA)

We realized a MFA [131] using R package FactoMineR [132] to get a simultaneous view of
transcriptomic, lipidomic and metabolomic differences between the lines and to detect the
variables that best separate the two lines. MFA is an extension of principal component analysis
(PCA) tailored to handle multiple data tables that measure sets of variables collected on the
same observations [131]. Briefly, the MFA consists in the three following steps: 1) it computes
a principal component analysis (PCA) of each data table and weights each table by dividing all
table elements by largest eigenvalue obtained, in order to balance the contributions of each
dataset, whatever its size (number of variables). 2) All the weighted data tables are aggregated
into a grand data table that is analyzed via a non-normalized PCA that gives a set of factor
scores for the observations and loadings, or correlations for the variables. 3) In addition, MFA
provides for each data table a set of partial factor scores for the observations that reflects the
specific ‘view-point’ of this data table. A threshold » > |0.75| (p-value < 0.001) was used to
extract these relevant variables as we did previously [8]. To facilitate the interpretation of the
MFA results, the line factor was used in the MFA as illustrative variables (it does not contribute

to the MFA components construction).

Co-expression module detection with WGCNA

We used the R package WGCNA [133] to detect co-expression modules based on gene
expression data and a weighted correlation network. Briefly, WGNCA screens for clusters
(called modules) of highly correlated genes in the provided dataset. For each gene, WGCNA
also computes a “within-module connectivity”, which is a measure of the number of genes from
the same module it is connected with. The modules are summarized by an eigengene, which
corresponds to the first principal component of the module. These eigengenes cnable
comparisons between modules, clustering of modules, and calculations of correlations between
modules and other data, such as lipids and metabolites abundances. We provided as input the
genes associated to the MFA’s dimension 1 and use the within-module connectivity score to

extract the top 10 most connected genes.

159




Modules and network representation

Network were drawn with Cytoscape 3.7.2 (https:/cytoscape.org/index.html), using files

extracted thanks to the exportNetworkToCytoscape function from WGCNA.

Ethics approval and consent to participate

Animals were bred at the INRAE Animal Experimental Unit PEAT (Poultry Experimental
Facility, doi: 10.15454/1.5572326250887292E12; authorization C37-175-1, 2007). The
experiment was conducted in compliance with the European Union Legislation and was
approved by the local ethical committee in animal experimentation (Val de Loire) and by the
French Ministries of Higher Education and Scientific Research, and of Agriculture and

Fisheries (authorization #2873-2015112512076871).
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f) difficulté d’interprétation des résultats du sang et de I'hypothalamus

Nous n’avons présenté dans ’article qui précede que les résultats liés au tissu adipeux et au
foie. Ce choix peut s’expliquer par le lien évident entre ces deux tissus et les différences entre
nos deux lignées, en particulier en termes de masse de tissu adipeux ; par le fait que les données
de lipidomique et de métabolomique n’étaient disponibles que pour ces deux tissus ; par la
richesse des parties « Résultats » et « Discussion » tirées des analyses de ces deux tissus ; et
enfin par la difficulté & interpréter les résultats liés au sang et a I’hypothalamus en relation avec

les différences entre R+ et R-.

Nous avons observé 3 927 génes DE dans I’hypothalamus et 9 028 génes différentiellement
exprimés (DE) dans le sang (pour 5 032 génes DE dans le tissu adipeux et 6 004 dans le foie).
Rappelons ici que les globules rouges des poulets (et des non-mammiferes en genéral) sont
nucléés et possédent des mitochondries®2, et semblent étre transcriptionnellement actifs>4,
L’enrichissement fonctionnel des génes DE dans I’hypothalamus a permis de mettre en
évidence 4 termes (pror < 0.05) soutenus par 11 a 21 génes. Ces termes de I’hypothalamus
étaient liés aux Rho GTPases, impliqués dans le cytosquelette d’actine®*®, I'immunité (« voie
de signalisation de NF-xB » et « immunodéficience ») et le lysosome.

Dans le sang, 51 termes ont été mis en évidence (pror < 0.05) soutenus par 9 a 199 génes.
Certains, liés a I’immunité (« voie de signalisation des récepteurs T », « cytotoxicité médié par
les cellules Natural Killer », « systeme immunitaire »), sont relativement simples a relier au
tissu, plus difficilement aux lignées. D’autres en revanche (citons « voie de signalisation de

I’insuline ») sont intéressants et peuvent étre liés aux lignées, mais plus difficilement au tissu.

La valorisation de ces résultats, en particulier ceux liés au sang, demandera, on le voit, un effort
d’interprétation et éventuellement le recours a des spécialistes de ce tissu particulier composé

de populations cellulaires variées.

g) travaux complémentaires sur les LNC

Nous avons utilisé les données de transcriptomique du foie et du tissu adipeux de cet article,
combinées avec notre annotation étendue du génome de la poule pour étudier les LNC afin
mettre en évidence des LNC ou des couples LNC:PCG potentiellement impliqués dans les

differences entre nos lignees.

170



Nous avons mis en évidence 6 586 LNC exprimés dans le foie et 7 187 LNC exprimés dans le
tissu adipeux. Parmi eux, 2 166 LNC étaient différentiellement exprimés dans le foie (958 et
1208 sur- et sous-exprimeés dans les R- versus R+) et 1 822 (954 et 868 sur- et sous-exprimés
dans les R- versus R+) dans le tissu adipeux.

Dans la mesure ou la co-expression de deux genes peut étre due a une co-régulation, nous avons
étudié le nombre de couples LNC:PCG « co-différentiellement exprimés » et 1’avons comparé
au nombre de couples PCG:PCG dans le méme cas. L hypothése est ici que si les LNC ont une
action régulatrice sur les PCG, nous devrions observer une plus forte proportion de couples
LNC:PCG avec les deux membres DE que de couples PCG:PCG dans le méme cas. Comme
nous le voyons en Figure 8A ci-apres, nous avons en effet observé dans les deux tissus étudiés
un plus forte proportion de couples avec les deux membres DE pour les couples LNC:PCG que
pour les couples PCG:PCG, quelle que soit d’ailleurs la configuration des couples en question.
En effet, lorsque le LNC ¢était DE, le PCG 1’¢tait également dans 30% a 46% des cas, contre
5% a 18% des cas pour les couples PCG:PCG. Notons cependant que pour les couples
LNC:PCG en configuration « méme-brin », ces pourcentages sont sans doute sur-évalues.
Enfin, dans 70% des cas pour les couples LNC:PCG, les deux genes étaient DE dans le méme
« sens » (tous les deux sur- ou sous-exprimes).

Nous avons ensuite mis en évidence 113 LNC ayant un fold-change supérieur a 6 et 100 LNC
ayant un fold-change inférieur a 1/6 dans le foie, dont 14 et 10 étaient en couple avec un PCG
également DE. Dans le tissu adipeux, nous avons mis en évidence 103 et 106 LNC ayant un
fold-change supérieur a 6 ou inférieur a 1/6, respectivement, dont 5 et 16 en couple avec un
PCG également DE. Parmi ces couples, nous avons mis en évidence le couple
INRAGALGO00000008498:NDRG3. Si ces deux génes ne sont pas a proprement parler
« corrélés » 1’un avec ’autre, leurs expressions n’en présentent pas moins un motif intéressant
(Figure 8B). Dans le tissu adipeux et le foie, le LNC n’est pas exprimé chez les R+ alors qu’il
I’est chez les R- (TPM > 0.2 environ). Dans le tissu adipeux, lorsque le LNC est exprimé (chez
les R- donc), I’expression de NDRG3 est plus élevée que lorsqu’il ne 1’est pas (chez les R+),
alors que c’est I’inverse dans le foie : lorsque le LNC n’est pas exprimé (chez les R+),
I’expression de NDRG3 est plus élevée que lorsqu’il I’est (chez les R-). Ces deux génes sont en

position divergente a 563 pb I’un de I’autre (Figure 8C)
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LNC 572 128 45(30) 35.16 529 154 47 (35) 30.52
Convergent o b
PCG 1095 211 27 (16) 12.80 1036 237 37(18) 15.61
] LNC 970 242  81(57) 33.47 860 274 102 (70) 37.23
Divergent x el
PCG 2774 461 25 (15) 5.42 2661 489 34 (24) 6.95
LNC 2613 636 269 (220) 42.30 2257 661 304 (234) 45.99
Same-strand FE b
PCG 2894 528 63(42) 11.93 2750 600 88(59) 14.67
i LNC 764 218 67 (37) 30.73 696 265 107 (73) 40.38
Antisense ok wkk
PCG 619 17 12(8) 10.26 594 147 27(13) 18.37
] LNC 75 14 4(3) 2857 61 15 6(6) 40.00
Sense of introns n.s n.s
PCG 168 38 6(4) 1579 529 43  22(13) 51.16
B 30 - C ) « LNCNDRG3
18 o "0 : w @ RALGAPB /' \ "~ PHF20
16 ® ® ° L 25 - it (a)=pLes B SLA2
™ @ 2® FC=055*""* | e p —mememmmm e e - ——
14 °o® o R-
O g e 20 i@ FC=33.83 " or: [ MTTP, LNC
[m] u —
Z ,, fpFC=161" 15 ® oo ® Sy TRMTI0A “ds110p () (P DAPP
' FC = 67.59 *** 10 - 053 % &9 o® Mttp
8 v (7 ey (o)
T T T T T T T T ="' Dappl (d) (f) = LNC=> m
0.0 0.4 0.8 00 02 04 06 = B
INRAGALG00000008498 f} MITP, . >
N tRmT104 <TC Cdorfs4 DAPF
D [ 100 [ ° }
100 { (% |, © | 0| E
e Q7 BIATC
8 80 - gﬁ |y ducd < 25 - ﬁj} o
[ ’ do ki 020 - ileu
= 607@%-& °o o 1010 020,
@ : =
40 —W r=0.69 P S . A — =10+ .
p<10% Y trch mscB e 5
20 - T T T T 0- ‘g“ — T 0 'ﬁ‘—v—v—v—vf
5 10 15 2 01 10 100 0.0 1.0 2.0
INRAGALG00000012922 INRAGALGO00000012922 LNC: ENSG00000248676

Figure 8 | Expression des couples LNC:PCG. (A) Vue générale de I'expression des couples
LNC:PCG et PCG:PCG dans le tissu adipeux et le foie, et comparaison des pourcentages de couples
LNC:PCG et PCG:PCG dont les deux membres sont différentiellement exprimés. Entre parenthése est
indiqgué le nombre de fold-change de méme «sens». (B) Co-expression de
INRAGALG00000009498:NDRG3 dans le tissu adipeux (gauche) et dans le foie (droite), en RPKM. (C)
Configuration génomique de NDRG3 et de son LNC chez la poule (au-dessus de la ligne pointillée),
pour lesquels aucune synténie n’a été trouvée chez I’humain ni la souris, et de MTTP et de son LNC ou
du potentiel LNC dans 3 especes (en-dessous de la ligne pointillée) : poule (en haut), souris (au milieu)
et humain (en bas). Les échelles ne sont pas respectées, et la distance entre C4orf54 et DAPP1 chez
I'humain est plus importante que suggérée. (a) ENSGALG00000029930, (b) INRAGALG00000012927,
(c) INRAGALGO00000012924, (d) Gm19708, () ENSMUSG00000090066, (f) Gm5105. (D) Co-
expression entre MTTP et INRAGALG00000012922, tous les deux membres du module WGCNA
“turquoise”, en utilisant les données d’expression de ce travail (en RPKM, a gauche), du travail réalisé
dans le cadre de l'article 1 de la présente thése (en TPM, a droite). (E) Corrélation d’expression entre
MTTP et son potentiel LNC chez ’humain, en TPM. n.s : non-significatif, * : p < 0.05, *** : p < 0.001, P :
composition des couples. LNC : couples LNC:PCG, PCG : couples PCG:PCG. { : nombre de couples
exprimeés, T : nombre de couples avec le LNC DE (premiére ligne de chaque configuration) ou I'un des
deux PCG DE (seconde ligne), € : nombre de couples avec les deux génes DE, # : p-value d’un test du
x? comparant la proportion du nombre de couples avec les deux membres DE versus le nombre de
couples avec au moins un membre DE, FC : fold-change entre R- and R+. “duod” : duodénum, “ileu” :
iléon, “kdny” : rein, “mscB” : muscle pectoral, “skin” : peau, “testis” : testicule, “trch” : trachée.
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Ensuite, nous nous sommes intéressés aux LNC présents dans les modules formés par WGCNA.
Nous avons mis en évidence 13 couples LNC:PCG (5 chez les R- et 8 chez les R+) dont les
deux membres étaient présents dans un module, indiquant (i) qu’ils présentaient une forte
corrélation d’expression et (ii) que les deux génes participaient a la séparation des deux lignées.
Le couple en position convergente LNC:MTTP, présent dans le module enrichi en termes
associés a la voie de signalisation des PPAR, est d’un intérét particulier. En effet, MTTP est
impliqué dans I’assemblage des lipoprotéines, qui transportent les acides gras du foie vers les
tissus cibles, notamment le tissu adipeux. Le profil d’expression de ces deux génes est présenté
Figure 8D (a gauche). Nous avons identifi¢ d’autres tissus dans lesquels les deux génes sont
exprimés en utilisant les données de ’article 1 de la présente thése (Figure 8D). Tous deux sont
exprimes dans le foie, et dans une moindre mesure le duodénum, le rein, la peau, la trachée et
le muscle pectoral. Ce couple est conservé entre poule et mammiféres en termes de position
(Figure 8C). En utilisant des données GTEX, nous avons donc étudié chez I’humain la
corrélation d’expression entre MTTP et deux génes qui pourraient étre des orthologues du LNC
chez la poule (Figure 8E). Ces deux génes semblent étre exprimés concomitamment dans le

foie, I’iléon, le muscle squelettique et le testicule.

Ces résultats relatifs a la proportion de couples LNC:PCG dont les deux membres sont DE
suggerent que la seule proximité des deux génes suffit a ce qu’ils soient tous deux DE,
indépendamment de leur classification. Les mécanismes sous-jacents a cette « association »
restent en revanche a explorer. On peut imaginer des mécanismes spécifiques de certaines
configurations, ou bien des mécanismes génériques : sont-ils sous le contréle d’un régulation
commune (provoguant une transcription bidirectionnelle dans le cas des couples divergents), le
transcrit LNC généré a proximité du gene PCG permet-il le recrutement d’éléments nécessaires
a I’expression du PCG (majoritairement par une régulation positive d’ailleurs), ou bien la
transcription du LNC est-elle nécessaire a celle du PCG sans que le transcrit LNC ne joue un
role particulier dans cette transcription (voir a ce propos I’exemple de Bend4 et Bendr
développé dans I’introduction) ?

Enfin, les r6les éventuels du LNC en couple avec MTTP sur la formation des lipoprotéines et
du LNC en couple avec NDRG3 (dont les réles sont d’ailleurs mal connus®’) sur son expression

restent a élucider.
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2. Réponse adaptative de la poule a un régime hypo-énergétique : le réle
clef du métabolisme hypothalamique des lipides mis en évidence par une

approche associant phénotypes et transcriptomes multi-tissus (article 4)

a) contexte

A I’échelle mondiale, la filiére ceufs de poule utilise des poules pondeuses sélectionnées par
I’'une des quelques entreprises du secteur. Les lignées desquelles sont issus ces animaux sont
sélectionnées dans des conditions contrélées, mais les animaux de production sont ensuite
utilisés dans le monde entier, et sont donc exposés a des conditions environnementales trés
diverses. Ainsi, les animaux peuvent subir des variations de température, de composition de la
ration alimentaire, ou bien de contenu énergétique. C’est sur ce dernier point que se concentre
le présent article. Il s’agit ici de mieux comprendre les génes et processus biologiques impliqués
dans la réponse adaptative de poules pondeuses a un régime hypo-énergétique par une approche
transcriptomique sur 4 tissus. En effet, si quelques études se sont intéressées aux effets d’un
régime hypo-énergétique sur les performances de poules pondeuses, aucune n’a investigué les
mécanismes sous-jacents aux variations de performances au niveau transcriptomique. Afin de
mettre en évidence une éventuelle interaction entre la réponse au régime hypo-énergétique et
I’efficience alimentaire, nous avons utilisé des animaux de deux lignées divergentes pour ce

caractére : les R+, la lignée inefficiente et les R-, la lignée efficiente.

b) matériels et démarche

Les animaux de ces deux lignées ont été nourris ad libitum avec un régime standard ou un
régime hypo-énergétique (15% d’énergie en moins par rapport au standard) pendant 14
semaines (entre 17 et 31 semaines d’age). Cette ration hypo-énergétique mime celle a laquelle
des poules pondeuses pourraient étre exposées dans des pays dans lesquels I’acceés aux

ingrédients énergétiques serait difficile voire impossible.

Pour étudier les effets de ces régimes sur les animaux, deux types de données ont été collectées.
D’une part, des données relatives aux performances des animaux et a leur prise alimentaire :
poids du corps, intensité de ponte (nombre d’ceufs pondus par jour sur une période donnée,
divisé par le nombre de poules présentes), nombre, poids et solidité des ceufs pondus, etc., sur
96 animaux au total : 45 R+ (34 du régime contrdle et 11 du régime hypo-énergétique) et 51 R-

(36 du régime controle et 15 du régime hypo-énergétique). D’autre part, a I’issue de la période
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de stress, a 31 semaines d’age, des échantillons de quatre tissus ont été prélevés sur 32 animaux
(8 R+ et 8 R- de chaque régime) afin d’en analyser le transcriptome. Ces quatre tissus étaient
le tissu adipeux, lieu du stockage et de la mobilisation des acides-gras qui composent les
réserves énergetiques des animaux, le foie, lieu notamment de la synthese des lipides dont les
acides-gras et le cholestérol, I’hypothalamus, centre de régulation de I’homéostasie énergétique,
et enfin le sang, tissu circulant qui assure le transport des nutriments et messagers moléculaires
dans tout I’organisme.

Les données relatives aux performances des animaux et a leur prise alimentaire ont été
analysées en utilisant un modéle d’analyse de variance prenant en compte la lignée, le régime
et ’interaction lignée x régime. Les analyses de différentiel d’expression ont été réalisées a
I’aide du package R « edgeR », a I’aide d’un modéle prenant la encore en compte la lignée, la

régime et I’interaction lignée x régime.

C) résultats

Nos résultats ont montré tout d’abord que la différence de contenu énergétique de la ration
n’avait pas affecté les performances des animaux, mais avait en revanche, dans le groupe nourri
avec le régime hypo-énergétique, entrainé une augmentation de leur prise alimentaire et une
diminution de leur masse de gras corporel (voir Table 1 de I’article). Dit autrement, les animaux
nourris avec 1’aliment appauvri en énergie semblent avoir compensé cet appauvrissement en
consommant plus et en mobilisant leurs réserves corporelles. Ces résultats étaient les mémes
quelle que soit la lignée des animaux, montrant une absence d’interaction entre la ration et la
lignée a ce niveau.

Ensuite, au niveau des transcriptomes tissulaires, nous avons observé un contraste important
entre, d’un coté, le foie et le tissu adipeux, qui ne semblent pas avoir été affectés du point de
vue transcriptomique : ils totalisent moins de 20 genes différentiellement exprimés a eux deux.
En revanche, le sang et surtout I’hypothalamus ont été fortement impactés avec respectivement
1 334 et 2 700 genes différentiellement exprimés entre les deux régimes. Encore une fois,
aucune interaction n’a été observée entre la ration et la lignée.

Dans le sang, les génes différentiellement exprimés étaient liés a des fonctions telles que la
synthése des acides-aminés ou du cholestérol (Table 3), et semblent indiquer un réle potentiel
du sang dans 1’adaptation a la ration appauvrie en énergie.

Dans I’hypothalamus, la ration appauvrie semble avoir eu plusieurs effets (Table 2). D’abord,
nous avons observé une possible modification de I’organisation synaptique, avec notamment

I’activation de la synthése protéique, potentiellement alimentée en énergie par la s-oxydation
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des acides gras, ou encore I’altération du métabolisme du cholestérol (Figures 2 et 5 de I’article).
Nous avons également mis en évidence une voie métabolique pouvant expliquer la hausse de
la prise alimentaire, a travers 1’activation de la voie de endocannabinoides, des molécules
connues pour réguler la prise alimentaire, et dont la synthése d’un des précurseurs, 1’acide
arachidonique, un acide gras poly-insaturé, semble étre activée dans 1’hypothalamus des
animaux nourris avec la ration hypo-énergétique. Nous avons en effet observé une expression

différentielle de différents génes de ces voies (Figure 6 de ’article).

d) discussion et conclusion

Ce travail a donc permis d’explorer les effets d’une ration appauvrie en énergie sur les
performances, la prise alimentaire et les transcriptomes tissulaires des animaux des deux lignées
R+ et R-. Malgreé le faible effectif des animaux par niveau de facteurs (n = 8 en transcriptomique
et n entre 11 et 36 pour les performances), nous avons pu observer entre les animaux des deux
régimes des variations suffisamment fortes pour étre significatives, aussi bien au niveau des
performances que des transcriptomes. En revanche aucune des variables étudiées ne présentait
d’interaction significative entre régime et efficience alimentaire. En effet, bien qu’une tendance
ait pu étre observée, elle n’était pas suffisamment forte pour étre significative avec de tels
effectifs. Ainsi les R- du groupe hypo-énergétique ont eu tendance a voir leur poids du corps
diminuer dans des proportions plus élevées que les R+ du méme groupe (-8% environ versus -
1%). Les résultats majeurs ont été une réaction adaptative des animaux au régime via une
mobilisation des réserves corporelles et une hausse de la prise alimentaire, en accord avec la
bibliographie>8-3°, Concernant cette derniére observation, nous avons mis en évidence dans
I’hypothalamus un mécanisme impliquant les endocannabinoides qui peut contribuer a
expliquer cette hausse de prise alimentaire. Si les endocannabinoides sont connus pour leur
implication dans la régulation de la prise alimentaire®2%%2, ce travail est le premier & mettre en

évidence un tel mécanisme dans le cadre de I’adaptation a un régime hypo-énergétique.
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Abstract

Background: Production conditions of layer chicken can vary in terms of temperature or diet energy content
compared to the controlled environment where pure-bred selection is undertaken. The aim of this study was to
better understand the long-term effects of a 15%-energy depleted diet on egg-production, energy homeostasis
and metabolism via a multi-tissue transcriptomic analysis. Study was designed to compare effects of the nutritional
intervention in two layer chicken lines divergently selected for residual feed intake.

Results: Chicken adapted to the diet in terms of production by significantly increasing their feed intake and
decreasing their body weight and body fat compaosition, while their egg production was unchanged. No significant
interaction was cbserved between diet and line for the production traits. The low energy diet had no effect on
adipose tissue and liver transcriptomes. By contrast, the nutritional challenge affected the blood transcriptome and,
more severely, the hypothalamus transcriptome which displayed 2700 differentially expressed genes. In this tissue,
the low-energy diet lead to an over-expression of genes related to endocannabineid signaling (CNTR, NAPE-PLD)
and to the complement system, a part of the immune system, both known to regulate feed intake. Both
mechanisms are associated to genes related polyunsaturated fatty acids synthesis (FADST, ELOVLS and FADS2), like
the arachidonic acid, a precursor of anandamide, a key endocannabinoid, and of prostaglandins, that mediate the
regulatory effects of the complement system. A possible regulatory role of NR1H3 (alias LXRa) has been associated
to these transcriptional changes. The low-energy diet further affected brain plasticity-related genes involved in the
cholesterol synthesis and in the synaptic activity, revealing a link between nutrition and brain plasticity. It
upregulated genes related to protein synthesis, mitochondrial oxidative phosphorylation and fatty acid oxidation in
the hypothalamus, suggesting reorganization in nutrient utilization and biological synthesis in this brain area.
Conclusions: We observed a complex transcriptome medulation in the hypothalamus of chicken in response to low-
energy diet suggesting numerous changes in synaptic plasticity, endocannabinoid regulation, neurotransmission, lipid
metabolism, mitochondrial activity and protein synthesis. This global transcriptomic reprogramming could explain the
adaptive behavioral response (ie. increase of feed intake) of the animals to the low-energy content of the diet.
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Background

The egg-production sector uses genetically selected
chicken breeds bought from a few breeding companies.
While the purebred selection process usually takes place
in a controlled environment, commercial layers are ex-
posed to a wide diversity of environments, some being
more challenging than others because of stressors like
high heat, sub-optimal diet composition or low diet en-
ergy content. In this study we investigated, on laying
hens, the effects that a 15%-energy depleted diet pro-
vided ad libitum over a long period (14 weeks) has on
the transcriptome of several energy-related tissues to
verify it animal performance changes related to the low
energy intake were due to underlying mechanisms at the
transcriptomic level. The low-energy diet used in this
study resembles the type of diet that can used for layer
production in countries where, for diverse reasons, ac-
cess to protein or oil happens to be too costly or impos-
sible due to the lack of supply. While several studies
have investigated the effect of a low-energy diet on the
performances of laying hens, no study has analyzed the
tissue mechanisms underlying performance variations at
the transcriptomic level. As examples, Grobas et al. [1]
observed an increase in feed intake, a decrease in body
weight gain and no difference in egg production rate
and egg weight in layers fed ad libitum a 2680 kcal/kg
diet compared to a 2810 kcal/kg diet, both with the same
protein content levels per kilocalorie of energy, from 22
to 65 weeks of age. Harms et al. [2] observed the same
results regarding feed intake, body weight gain, egg pro-
duction rate and egg weight for layers fed a 2519 kcal/kg
diet compared to a 2798 kcal/kg control diet from 36 to
44 weeks of age, with adjusted levels of amino-acids. On
the contrary, Murugesan and Persia [3] observed no ef-
fects on egg production, body weight and feed intake,
but only a reduction of the abdominal fat pad mass in
layers fed ad libitum a 2790 kcal/kg diet, compared to a
2880 kcal/kg control diet, both diets having approxi-
mately the same crude proteins content, from 28 to 39
weeks In this context, we investigated the effects of a
low-energy diet on the performances and feed intake to-
gether with the transcriptomes of four tissue of adult
layers fed ad libitum two diets differing in energy con-
tent (2321 kcal/kg for the low-energy diet versus 2710
kcal/kg for the commercial diet) from 17 to 31 weeks of
age. Since feed efficiency is a key factor for energy allo-
cation and is a trait of economic importance, we hypoth-
esized a possible interaction between feed efficiency and
the response to the energy-depleted diet. We therefore
compared the response to the low-energy diet between
two brown egg layer lines divergently selected for the re-
sidual feed intake (RFI) [4] to evaluate such a potential
interaction between diet and feed efficiency factors. The
RFI is the difference between the predicted feed intake
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estimated considering body weight and egg production,
and the observed feed intake. The four tissues used to
explore the transcriptomic mechanisms at work in re-
sponse to the low-energy diet on the same animals as
those used for the performance analysis were the liver,
the adipose tissue, the blood and the hypothalamus, all
related to energy homeostasis. The adipose tissue is
crucial for fatty acid storage, the main form of energy
storage, and mobilization. The liver is a key organ for
lipogenesis in birds [5], in addition to many other
physiological processes such as oxidation, secretion and
detoxification. The hypothalamus is an important center
for the regulation of feed intake, and blood is a circulat-
ing tissue that gathers and transports nutrients, hor-
mones, proteins and cell waste throughout an organism.
To the best of our knowledge, such a study analyzing
both laying performances and four tissue transcriptomes
in response to an energy-depleted diet has not yet been
undertaken in layers.

Results

Diet energy change had little effect on production traits
but affected feed intake and body composition

The line, diet and interaction effects on body weight, egg
production and shell strength, feed intake (FI), residual
feed intake (RFI) and abdominal adipose weight after 14
weeks of the low-energy diet are summarized in Table 1.
The diet energy content difference had no effect on egg
production, ie. on laying rate, egg weight and egg mass.
In contrast, we observed a significant decrease in body
weight at 31 weeks (on average for both lines, —4.4%,
p<0.05) in the LE group compared to the CT group,
despite the fact that at the beginning of the trial (17
weeks of age), the LE group was slightly heavier than the
CT group (on average, + 3%, p < 0.05, Additional file 1).
We also observed a significant (p < 0.05) increase of feed
intake in the LE group over 28 to 31th week of age,
without significant interaction with the line (p = 0.50). It
can however be noted that the increase in feed intake in
response to the LE diet is smaller in the R- line (+ 145 g)
than in the R+ line (+ 270 g), which can be related to the
fact that the R- line generally eats less; the interaction
between diet and line remains however not significant.
The calculated RFI was significantly higher in the LE
group, meaning that the animals were less feed efficient
than the CT group. Finally, the LE group had at 31
weeks of age a significantly lower ratio of abdominal adi-
pose tissue weight to body weight compared to the CT
group (on average, - 0.72, p<0.05), even if the body
weight significantly decreased at the same age (on aver-
age — 4.4%, p <0.05) indicating a higher decrease of ab-
dominal tissue (on average, -20.6%, p<0.05).
Concerning the line factor, as expected, we observed sig-
nificant differences on FI, RFI and abdominal adipose
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Table 1 Means (£SD) and significance for production, feed efficiency and body composition traits, for the effect of the diet, the line

and their interaction

R+CTP R+ LEP R-CT? {R-LEP Diet®  Line®  Diet x Line®

Body weight, week 31 (g) 216235 (+165.33) 214246 (+129.28) 208044 (+21687) 192540 (£21732)  * # 0.11
Laying intensity (%) 8617 (£1192) 87.73 (£7.81) 8687 (£5.44) 84.59 (£8.58) 070 050 054
Eqgg number 6094 (+£9.33) 62.18 (£9.93) 61.17 (£6.16) 6047 (£743) 093 086 060
Egg weight (g) 4791 (£3.11) 4680 (+2.98) 4808 (+2.25) 4761 (+1.82) 021 053 080
Egg mass (g)° 116641 (+181.31) 118236 (+210.53) 111836 (£10885) 105580 (£12699) 043 * 027
Static stiffness (N.mm ') 109.68 (+18.75) 10464 (£15.58) 12675 (1839) 11895 (+18.76) 012 = 075
Feed intake (g)° 412847 (+426.94) 439810 (+551.14) 258302 (£30826) 272873 (£41965)  * =050
Energy intake (kcal)® 11,8816 (£1157.00) 1020797 (1279.19) 700241 (+83538)  6333.39 (+97401)  * »x (052
RFI (g/21d™")° 868.36 (+:329.66) 1152.32 (+39052) —61435 (£13493) —19681 (£21178) ** = 028
Abdominal adipose weight ~ 73.33 (21.10) 57.10 (£1861) 12083 (+44.23) 10500 (+31.67) * w064
at 31 weeks (g}

Ratio of abdominal adipose  3.37 (+£0.83) 2.65 (£0.78) 596 (£1.39) 5.24 (£1.09) * HHE 1

weight to body weight
at 31 weeks (%)

“Values represent the line/treatment group means for each trait (+standard deviation). R+ refers to low feed efficient layers and R- to high feed efficient layers, CT
to control group and LE to low energy diet. The number of animals analyzed are: R+,CT n=34, R+,LEn=11,R-CT n=36, RLEn=15

e p < 0,001, % p < 001, % p<0.05
“Feed-related traits were measured between 28 and 31 weeks of age

weight. The significant line effect for the body weight at
31 weeks, for which the interaction p-value was the low-
est and close to 0.10 is due to the {R-,LE} group, the ani-
mals of which are lighter than in the three other groups.
However, we observed no significant differences between
the body weight of R+ and R- from the control group, as
expected since the divergent selection on RFI was per-
formed at constant body weight. Both lines, regardless of
their RFI, reacted in a similar way to the energy-depleted
diet by increasing their feed intake. However, this in-
crease in feed ingestion was not sufficient to avoid body
weight loss in the R- fed with the LE diet and depletion
of the energy reserves (body fat). To explore the molecu-
lar mechanisms underlying this adaptation, we analyzed
gene expression of several tissues of birds from these
two lines and diets.

Diet energy change leads to transcriptomic modifications,
mainly in hypothalamus and blood

To explore the genes involved in the response of birds
to the two diets, we analyzed the transcriptomic changes
associated with diet changes in the adipose tissue, blood,
hypothalamus and liver. A total of 16,461 genes were
expressed in at least one of the four tissues considered,
and represents 66% of the 24,881 genes from Ensembl
v93 annotation (Fig. la and b). Of these 16,461 genes,
13,567, 11,440, 15,307 and 12,873 were expressed in the
adipose, blood, hypothalamus and liver, respectively
(Fig. 1b), and 10,314 (41%) were expressed in all four tis-
sues (Fig. la). Some of these genes were tissue-specific,
representing 1.34% (adipose) to 10.8% (hypothalamus) of
the total number of genes expressed in the tissues

(Fig. 1a, Additional file 2). The hypothalamus had mark-
edly higher gene-specificity, with 1653 genes expressed
only in this tissue. It also had the greatest number of
total expressed genes (15307). Strikingly, diet change
had a large effect on the hypothalamic and blood tran-
scriptomes, with 2700 and 1334 differentially expressed
genes (DEG), respectively, while the hepatic and adipose
tissue transcriptomes were almost unaffected (15 and 2
DEG, respectively) (Fig. 1c and d, Additional file 3). The
line had a major effect in all tissues, with 3143, 4631,
1874 and 2480 DEG in the adipose, blood, hypothalamus
and liver, respectively. As only a very small number of
significant interactions (pppr<0.05) were observed
(Fig. 1c), allowing for an independent analysis of the line
and diet factors, the present paper focuses only on the
diet effect.

Functional characterization of hypothalamic
transcriptome changes upon diet energy challenge
Among the 2700 DEG detected in the hypothalamus in
response to the diet energy change, 1438 and 1262 genes
were over- and under-expressed, respectively, in the LE
group compared to the control. We characterized these
two DEG lists using KEGG pathway term enrichment as
described in Methods. For the over- and under-expressed
gene lists, 26 and 44 pathways (prpr < 0.05) were signifi-
cantly enriched (Additional file 4). The 10 top terms with
the lowest prpp for both DEG lists are presented in
Table 2.

Pathways associated with the under-expressed genes
(Table 2A) comprised 91 under-expressed genes related to
different types of synapses: glutamatergic, dopaminergic
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Fig. 1 Overview of gene expression and differential expression between diets in the adipose tissue, blood, hypothalamus and liver. a Venn
diagram of the genes expressed and shared in the four tissues. b Total number of genes expressed in each tissue; between brackets, percentage
of v87 annotation (24,881 genes). ¢ Differentially expressed genes (DEG) in each tissue (columns) and each factors, Line, Diet and Interaction
(rows). The total number of DEG (left) and the details of the number of up- (/) and down-expressed genes (\) in LE diet (or R+ line) compared
to CT (to R- line) are indicated. Hypoth. Hypothalamus. d Venn diagram of the DEG between diets in the four tissues. Single genes in the
diagram are: (a) ENSGALG00000002503 (SFTPA2) (b) ENSGALG00000031497 (no HGNOQ), (c) ENSGALG00000026507 (FDX1) and (d)
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and GABAergic synapses, as well as the synaptic vesicle
cycle or axon guidance. Among these genes were notably
GRIAI, GRIA3 and GRIA4 that code for subunits of the
glutamate receptor, the predominant excitatory neuro-
transmitter in the nervous system; DDC, that code for an
enzyme involved in the synthesis of dopamine, a neuro-
transmitter involved in the reward system, and DRD3 that
code for a subunit of the dopamine receptor; GABRQ,
GABRG2, GABRR?2 that code for subunits of the receptor
to the gamma-aminobutyric acid (GABA), the major in-
hibitory neurotransmitter.

Pathways associated with over-expressed genes in LE
compared to CT (Table 2B) were related to the “Ribo-
some” and several metabolic pathways. “Ribosome”
comprises 83 ribosomal Protein genes, of which 41
Ribosomal Protein L (RPLx) genes, 27 Ribosomal

Protein S (RPSx), as well as 8 Mitochondrial Ribosomal
Protein L (MRPLx) and 5 Mitochondrial Ribosomal
Protein S (MRPSx). Among the metabolic pathways,
energy-related pathways appear to be most affected. In-
deed, we found an over-representation of genes associ-
ated with oxidative phosphorylation, a process that
involves a series of oxidation-reduction reactions in
mitochondria, resulting in the phosphorylation of ADP
to produce ATP. Among these genes, 31 were related
to one of the 5 protein complexes constituting the re-
spiratory chain located in the inner mitochondrial
membrane: 15 genes for the complex I (NADH:ubi-
quinone oxidoreductase), 8 genes the complex II (suc-
cinate:ubiquinone oxidoreductase), 3 genes for the
complex IIT (ubiquinol:ferricytochrome C oxidoreduc-
tase), 2 genes for the complex IV (cytochrome C
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Table 2 Top 10 (based on prpr) KEGG pathways associated with under-expressed (A) and over-expressed DEG (B) in the

hypothalamus

Term # of genes Pror

A. Under-expressed genes in LE compared to CT
Synaptic vesicle cycle 22 736 107"
Glutamatergic synapse 26 179%107%
Dopaminergic synapse 26 237%10°%
Axon guidance 25 562x 107
Oxytocin signaling pathway 27 246%10°%
Circadian entrainment 20 250%107%
Qocyte meiosis 21 703%10°%
Protein processing in endoplasmic reticulum 26 204 % 10°%
Nicotine addiction 12 204% 107
GABAergic synapse 17 518x 10 %

B. Over-expressed genes in LE compared to CT
Ribosome 83 103% 107
Metabolic pathways 166 257 %1077
Oxidative phosphorylation 46 32610722
Glycine, serine and threonine metabolism 15 773%107%
Fatty acid metabolism 15 181x10
Fatty acid degradation 14 252%107%
Valine, leucine and isoleucine degradation 14 318%x107%
PPAR signaling pathway 16 365%10°%
Carbon metabolism 19 154107
Alanine, aspartate and glutamate metabolism 10 470x 107

oxidase) and 2 genes for the complex V (FoF1-ATP
synthetase), in addition to SLC25A4, the ADP/ATP
translocase 1. More than 21 of them are located in the
mitochondrial genome. In addition, genes involved in
fatty acid transport (ACSBGI, APOAI, APOC3, DBI,
SLC27A1, FABP4, FABP7, SCP2), the fatty acid pB-
oxidation in the mitochondria (CPT2, CACT, ACADL,
ACADS, ECHS1, ECI1, HADH, HADHB, ACAA2), and
to a lesser extent, in the peroxisomes (ACAA1, ACOX,
ECI2) were also over-expressed. On the contrary, genes
involved in the de novo lipogenesis were significantly
under-expressed, in particular FASN, that codes for a
key enzyme of the saturated fatty acid synthesis, and
ACLY that codes for the primary enzyme involved in
the synthesis of cytosolic acetyl-CoA from citrate. Simi-
larly genes involved in the cholesterol synthesis such as
HMGCR, FDFT1, SQLE, CYPSIAI, DHCR7, and
DHCR24 were also under-expressed. Interestingly, we
observed an over-expression of genes involved in the
biosynthesis of ®3 and w6 polyunsaturated fatty acids,
with FADS2, ELOVLS, FADSI, ELOVL2 and (see top 5
and 19 KEGG term). It is noteworthy that one of the
products of this pathway, the arachidonic acid, can be
used by the enzyme coded by NAPEPLD, which is over-

expressed (FC=1.93, pFDR=6.86x10""") as a sub-
strate for the synthesis of anandamide. Since the lipid
metabolism was largely impacted (Fig. 2a), we studied
the transcription factors related to this metabolism
(Fig. 2b). The expressions of PPARA, SREBF2 and
SREBFI genes were not affected (FC =1; 0.88 and 1.08
respectively, with prpr=0.99; 0.44 and 0.79, respect-
ively). On the other hand, NRIH3 (alias LXRA) was sig-
nificantly over-expressed (FC=1.55, pppr=2x10" 6).
The 30 genes most correlated (r>0.8) to NRIH3 are
showed in Fig. 2c in which can be found FADS2 and
NAPE-PLD (r=0.81 and r=0.84, prpr < 2.24 x 107 % and
Prpr <54 x10° 6 respectively, Fig. 2d).

Functional characterization of blood transcriptomic
changes upon diet energy change

Among the 1334 DEG detected in the blood in re-
sponse to the dietary change, 719 and 615 genes were
over- and under-expressed, respectively, in the LE com-
pared to the CT group. KEGG characterization of the
over- and under-expressed DEG lists reveals 2 and 8
significantly enriched pathways, respectively (prpr<
0.05) (Additional file 5). The terms for both DEG lists
are presented in Table 3.
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The pathways associated with under-expressed genes in
blood are related to “Metabolic pathways”, in particular
amino acids biosynthesis (ACO2, ALDH7A1, CPS1, CTH,
ENO2, GOT1, PFKP, TALDOI, TKT, TPII), fructose and
mannose metabolism (AKRIBI, AKRIBI0O, PFKFB4,
PFKP, PMM?2, TPII) or galactose metabolism (AKRIBI,
AKRIB10, GALK2, PFKP, PGM2). Genes involved in
cholesterol biosynthesis were under-expressed in blood

(FDFT1, SQLE, CYP51A1, NSDHL and DHCR24) as in
hypothalamus. The two pathways associated with over-
expressed genes are “RNA degradation”, with EDCS3,
EXOSCS, PABPC1, PAN2, PAN3, PATL1, RQCDI,
SKIV2L and TOB2, and “Ribosome”, which contains 3
RPL, 3 MRPL, 3 Ribosomal Protein Lateral Stalk Subunit
P (RPLPx) and 4 RPS genes, 11 out of these 13 genes were
also over-expressed in hypothalamus.

Table 3 KEGG pathways associated with over-expressed (A) and under-expressed DEG (B) in the blood

Term # of genes Pror

A. Under-expressed genes in LE compared to CT
Metabolic pathways 61 792x107%
Biosynthesis of amino acids 10 218x107%
Carbon metabolism 1 802x10°%
Fructose and mannose metabolism 6 932x10°%
Steroid biosynthesis 5 932x 10" %
Amino sugar and nucleotide sugar metabolism 7 932x10°%
Pentose phosphate pathway 5 220%107%
Galactose metabolism 5 382x10°%

B. Over-expressed genes in LE compared to CT
Ribosome 13 295%10°%
RNA degradation 9 324%10° %
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Detection of co-expressed genes with WGCNA within
hypothalamus and blood DEG lists

To detect gene subsets in our DEG lists, we used the R
package WGCNA to identify and cluster co-expressed
gene modules (see Methods). As shown in Fig. 3,
WGCNA separated for hypothalamus (Fig. 3a) and blood
(Fig. 3¢) different co-expression groups (noted by a color)
for both “LE > CT” (in red) and “LE < CT” (in blue) DEG
lists. Interestingly, 2 modules of the same DEG list were
not positively correlated in the blood (Fig. 3d, pink color
in the correlation matrix) with the blue and purple mod-
ules for the red “LE > CT” DEG list and the red and tur-
quoise modules of the blue “LE < CT” DEG list, while all
modules were positively correlated in the hypothalamus
(Fig. 3b). The plots of module eigengenes of these two
pairs can be found in Fig. 3e. We can clearly distinguish in
the two plots, two distinct parallel series of points that
correspond to the R+ and R- lines. This parallelism reveals
two facts: first, a difference of expression between the lines
with a positive “R- / R+” expression ratio for the purple
module (i.e., the x-axis of the plot in Fig. 3e top) whereas
it is negative for the blue module (ie., the y-axis). Second,
the eigengene expression differential between the LE and
CT groups (symbolized by a Agie in Fig. 3e) is similar for
both lines confirming the absence of a diet x line inter-
action. We found the same characteristics for the red vs.
turquoise modules (Fig. 3e bottom). This illustrates again
that this difference is independent of the line effect, and
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the absence of interactions at the gene expression level, as
already seen in Fig. 1c.

The functional analysis of each co-expressed gene
module in the hypothalamus revealed KEGG terms
similar to the full list of over- and under-expressed
genes for the turquoise and blue modules, respectively,
and no KEGG term enrichment for the green, red and
yellow modules. In the pink module, three genes were
associated with “N-Glycan biosynthesis”, while the
brown module was enriched in genes related to vesicles
and organelles. Finally, the black module was enriched
in terms associated with immunological functions (see
Additional file 6). This last module, composed of 134
genes, is associated with 10 immunological-related
pathways, supported by 22 genes in total, such as
CiQA, CIQB and CIQC, C3ARI, CDi4, IRFI and
TLR4. In the blood, we found seven modules in the list
of over-expressed genes and five modules in the list of
under-expressed genes. Functional analysis revealed
KEGG terms similar to the full list of under-expressed
genes for the black module. No KEGG term enrichment
were found for the purple, magenta, green, blue, pink,
turquoise, brown, and red modules. The greenyellow
module was enriched with genes associated to “Ribo-
some” and “Protein processing in endoplasmic
reticulum”, while the salmon module was enriched with
3 genes associated with the “Estrogen signaling path-
way” (See Additional file 7).
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Fig. 3 Analysis of WGCNA modules cbtained for the hypothalamus and blood differentially expressed genes. Hierarchical clustering of the
eigengenes of the modules detected with hypothalamus (a) and blood (b} DEG. Module colors are drawn next to module names, with the
number of genes in the modules. Unclustered genes are in the grey module. The boxes on the right indicate whether the module contains over-
expressed (LE > CT) genes (red) or under-expressed (LE < CT) genes (blue). Black lines highlight the 2 subsets distinguished by WGCNA for the
LE > CT DEG list. € Heatmap of the correlation matrix between the modules eigengenes. Note the negative correlation (pink boxes) between the
purple and blue modules (fop) and turquoise and red modules (bottom). d Plots of two pairs of module eigengenes from blood DEG. Top: purple
vs. blue module from the LE < CT DEG list, bottom: turquoise vs. red module from the LE > CT DEG list. Ay, is the difference between the LE
mean vs. CT mean (symbolized with an empty circle) for each line
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Focus on genomic regions concentrating differentially
expressed genes

We searched for groups of three or more DEG in close
physical proximity (ie., side by side) along the genome
that had a significant pairwise expression correlation
(|| 0.7 & prpr<10™%), hypothesizing that such genes
might be co-regulated by a local common mechanism.
‘We found two such proximal co-expressed gene groups in
the hypothalamus (Fig. 4a and b), composed of RPS6KA2,
MPCI and SFT2D] for the first one (Fig. 4a) and CIQA,
CIQB and CIQC for the second (Fig. 4b), genes that be-
long to the black WGCNA module, which was enriched
in immunity-related genes.

Discussion

Layers from both lines adapt to the low-energy diet by
increasing feed intake and changing body reserve
dynamics

The absence of significant differences in egg production
(number and weight) between the LE and CT groups sug-
gests that the animals were able to adapt to a suboptimal
diet. The adaptive mechanisms adopted by the animals to
compensate for the decrease in diet-energy content in-
volved an increase in feed intake and a decrease of the
abdominal adipose tissue. The increase in feed intake in
response to a 15%-energy-depleted diet over 14 weeks is
consistent with the results from Grobas et al. [1] and
Harms et al. [2]. However, this increased ingestion did not
allow the layers from the LE group to fully compensate for
the difference in energy, (Table 1) as indicated by the
significant difference in Energy Intake between the diet
groups. The decrease of the percentage of fat weight to
the total weight, probably resulting from this incomplete
compensation, is consistent with the results reported by

Page 8 of 16

Murugesan and Persia [3], where layers were fed a 3%-en-
ergy-depleted diet compared to the control over 11 weeks,
although the authors did not observe a feed intake modifi-
cation, perhaps due to the small difference in energy be-
tween the two diets.

The absence of a significant line x diet interaction at
the expression level is consistent with the absence of
interaction at the trait level, meaning that both R+ and
R- birds reacted to the energy-depleted diet in a similar
way and with the same magnitude. At the expression
level, the Ay values in Fig. 3e illustrates this conclu-
sion: as an example, Agie; for the genes belonging to the
purple module are similar in the two lines whereas these
genes are more expressed in R- than in R+.

Liver and adipose tissue transcriptomes were unaffected
by the low-energy diet

Neither the abdominal adipose tissue nor the liver tran-
scriptomes were affected by the diet change, as shown
by the small number of differentially expressed genes in
these two tissues (15 and 2, respectively). The absence of
differentially expressed genes in the abdominal adipose
tissue indicates that the mobilization of body reserves
observed with the adipose tissue weight decrease was
not mainly driven transcriptionally. This observation is
consistent with the fact that the two key genes of adipo-
cytes lipolysis, PNPLA2 (alias ATGL) coding the enzyme
catalyzing the initial step of this process and LIPE coding
the Hormone-Sensitive Lipase which primarily hydro-
lyzes stored triglycerides to free fatty acids are known to
be quickly regulated through post-translational modifi-
cations such as phosphorylation [6]. We further con-
firmed that these two genes were not differentially
expressed using RT-qPCR (for PNPLA2, ACt .t =0.02,
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p=097 and for LIPE, ACtigcr=0.21, p=0.50). The
mobilized lipids resulting of this probable adipose tissue
lipolysis could have been used by the hypothalamus as
an energy source, as we discuss later. Concerning the
liver, the absence of reaction at the transcriptomic level
shows that the difference in energy between the two di-
ets did not impact gene expression, which suggests an
absence of hepatic lipid metabolism variation. Indeed,
lipid metabolism is known to be highly regulated at the
transcriptional level, as previously shown in chickens [5,
7]. In these studies, which explored the impact of the diet
fiber and lipid composition variation or the fasting-feeding
transition (known to impact hepatic lipid metabolism),
numerous genes involved in the lipid metabolism were
impacted at the transcriptional level. The result observed
here in liver can be explained by the partial compensation
of the energy depletion by the increase in feed intake and
the mobilization of the body reserves. We confirmed by
RT-qPCR the absence of differential expression of PPARa,
a key genes of fatty acid S-oxidation (ACtig.cr=-0.16,
p =0.30) and for FASN and SREBF1, two key genes of fatty
acid synthesis (for FASN, ACt;g.cr =-0.24, p =0.37 and
for SREBF1, ACt g ¢t = - 0.14, p=0.57).

Blood cells participate in the adaptation to the CT versus
LE diet changes

‘While the liver and adipose tissue were almost unaffected
by the low energy diet, at least from the transcriptomic
point of view, blood cell genes reacted strongly to the low-
energy diet with more than 1000 genes modulated by the
diet change but for which the interpretation remains diffi-
cult. Indeed, the red blood cell components differ between
mammals and vertebrates more distant in the evolutionary
scale, such as birds or fish. In these animals, erythrocytes
and thrombocytes are nucleated and their transcriptional
activity is not yet well defined. Secondly, the blood tran-
scriptome is mainly studied to evaluate the response to an
inflammatory and immune challenge and rarely to study
the effects of diets. To our knowledge, no study has ex-
plored so far the blood transcriptome profile in chicken
under such conditions. We found an activation of genes
involved in RNA degradation and ribosome activity and a
repression of genes involved in cholesterol and amino acid
biosynthesis, as well as galactose and fructose metabo-
lisms. Cholesterol synthesis decrease in response to energy
restriction was also reported by Bouvier-Muller et al. [8]
in energy-restricted ewe’s blood transcriptome. Under-
expression of some of the genes described in our study
like CYP51A1, DHCR24, FDFT1 and SQLE was also ob-
served in ewes fed a low energy diet versus control (restric-
tion to 60% of the calculated net energy requirements
during 15days). Furthermore, three genes involved in
macrophage cholesterol efflux and transport [9] show a
significant, or a trend toward, over-expression in our study:
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ABCAl (FC=1.68 prpr=007) and APOAI (FC=210
Prpr = 0.08), the latter being the chicken equivalent of hu-
man APOE [10], and CETP (FC=161, pppr=0.02). The
precise relationship between these genes and their differen-
tial expression remains to be linked with the feed intake.
Taken together, these reports and our results suggest that
the chicken blood transcriptome may play a role in the
adaptation of birds to feed stress. However, the differentially
expressed genes are quite hard to interpret, and further
studies will be required to unveil the mechanisms at play.

In the hypothalamus, the low-energy diet seems to alter
the general synaptic organization, partly through a
modaulation of cholesterol and a global protein synthesis
associated to fatty acid B-oxidation

The hypothalamus is a brain area that integrates meta-
bolic and hormonal cues and controls appetite and per-
ipheral metabolism. It is composed of different cell
types, including neurons and “non-neuronal” cells (such
as astrocytes, microglial cells, oligodendrocytes and
endothelial cells) [11], and the transcriptomic changes
observed in this study reflect most likely changes
occurring in different cells, but we are unable to distin-
guish which ones. Notwithstanding, the differential
expression analysis suggests an effect of the low-energy
diet in neuronal circuits. We detected an under-
expression of genes involved in the synaptic vesicle
cycle, as well as in the glutamatergic, dopaminergic and
GABAergic synapses. In addition, key genes involved in
the cholesterol synthesis (CYPSIAl, DHCR7, DHCR24,
FDFT1 and SQLE) and in the cholesterol efflux from
neuronal cells, namely ABCA7 (FC =0.67, pypg =0.03)
and ABCG4 (FC=0.64, prpr=0.007) [12] were also
under-expressed. Interestingly, the adult brain is the
most cholesterol-rich organ, containing 20% of the
whole body’s cholesterol [13]. The majority of it is
present in myelin sheaths and the rest in the plasma
membranes of astrocytes and neurons to maintain their
morphology and synaptic transmission [14]. Taken to-
gether, these findings reveal a link between nutrition
and brain plasticity in chicken, as it has already been de-
scribed in mice [15, 16]. Furthermore, our results sug-
gest an overall activation of protein synthesis in the
hypothalamic cells, one of the most energy-consuming
processes in a cell [17], probably reflecting the protein
machinery necessary to promote feed intake increase. In-
deed, we detected in the hypothalamus of the low-
energy group 83 over-expressed DEG related to the ribo-
some machinery indicating activation of numerous genes
related to the oxidative phosphorylation (that produces
ATP) and the fatty acid oxidation (used as fuel for the
respiratory chain) (Fig. 5). Concerning the oxidative
phosphorylation, we observed 32 over-expressed genes
coding the 5 protein complexes located in the inner
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mitochondrial membrane (Fig. 5) including the ADP/
ATP translocase 1 (SLC25A4, FC=1.79, prpr=3.31x
10 %) required for the entry of ADP (the substrate of
the ATPase) in the mitochondria, and considered as a
limiting factor of this process. The NADH and FADH,
required by the respiratory chain is produced by the
mitochondria B-oxidation of fatty acid, which increase is
supported by 10 over-expressed DEG (Fig. 5) and by the
integration of amino acids in the Krebs cycle as indi-
cated by the 12 over-expressed DEG identified (Fig. 5).
While short and medium chain fatty acids appear to
enter the brain-blood barrier by simple diffusion through
the plasma membrane, long chain fatty acids (> 12 car-
bons) need transporters to cross the brain-blood barrier.
Some of these transporters such as FABP4, FABP7 [18]
and SLC27A1 [19] were also overexpressed. Cedernaes
et al. [20], obtained similar results, although in a
different context. The authors observed an over-
representation of genes related to oxidative phosphoryl-
ation as well as to ribosome sub-units in mice hypothal-
amus following a fasting period, and others studies [21]
made a link between mitochondrial oxidation of fatty
acids in the hypothalamus and increase in feed intake.

Hypothalamic arachidonic acid may be involved in the
difference of feed intake between LE and CT groups
through mechanisms involving the hypothalamic
endocannabinoid and complement systems

The involvement of the endocannabinoids in the regulation
of feed intake is well documented [22, 23], in particular for
the two best known representative of this family of mole-
cules, the 2-AG (2-arachidonoylglycerol) and the Arachido-
noyl ethanolamine (AEA also called Anandamine). Both
these molecules are the ligands of the endocannabinoid
receptor, CNIR. Interestingly, we observed an under-
expression of DAGLB (FC = 0.74, prpr = 0.003), involved in
the synthesis of 2-AG [24] and an over-expression of
MGLL (FC =1.75, prpr=5.73 x 107 %), coding an enzyme
responsible for 2-AG degradation. We also observed an
over-expression of NAPE-PLD (FC =195, pppr=6.86x
10~ '), which codes for the enzyme that catalyzes the
second step of the classical “two-step” pathway of the syn-
thesis of AEA and other NAEs. The first step of this path-
way consists in the formation of N-acylphosphatidyl
ethanolamines (NAPEs) by the transfer of the acyl chain of
phospholipids on phosphatidylethanolamine by a calcium-
dependant transacylase [25]. NAPE-PLD then catalyses the
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cleavage of NAPEs to yield NAEs. Different NAEs are gen-
erated depending on the nature of the acyl chain in the first
step. For example, Arachidonoyl ethanolamine (AEA)
derives from the w6 poly-unsaturated fatty acid (PUFA)
arachidonate and Palmitoyl ethanolamide (PEA) derives
from the saturated fatty acid palmitate [26]. We observed
an over-expression of FADSI (FC =199, pgpr=325x 10"
Y, FADS2 (FC = 2.07, pppr = 315 x 10 %), ELOVL2 (FC =
1.87, prpr = 0.003) and ELOVLS (FC = 1.48, pppr = 0.0004),
key genes of the PUFA w6 synthesis [27]. FADS2 catalyzes
the A6-desaturation of the essential fatty acid linoleic acid
(C18:2 w6) into y-linolenic acid (C18:3w6), which is elon-
gated into C20:3 w6 by ELOVLS5; the C20:3 w6 is then A5-
desaturated into arachidonic acid (C20:4 ©6) by FADS1
[28] which may lead to the formation of AEA [29]. As 2-
AG, AEA could also activates the CBIR endocannabinoid
receptor, leading to an increase of feed intake [30]. Consist-
ently with this hypothesis, we observed an under-
expression of CB1R which might be due to a negative feed-
back following CBIR activation. Figure 6 summarizes this
proposed mechanism. Interestingly, we found that FADS2
and NAPE-PLD were highly correlated to NRIH3 (alias
LXRea) that codes for a receptor involved in the control of
various physiological functions with a major role in fatty
acid homeostasis and cholesterol metabolism [31]. The
mechanism of the regulation of the FADS2 and NAPE-PLD
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transcription that can be direct or indirect, remains to be
elucidated. Interestingly, the arachidonic acid is also a pre-
cursor of the prostaglandins [32], which has been shown to
be involved in feed intake regulation along with comple-
ment system molecules [33].

Among the eight modules detected by WGCNA using
the lists of hypothalamic DEG, the black module was com-
posed of over-expressed genes related to immunity. Three
of them, C1QA, CIQB and CIQC were detected as co-
localized and co-expressed genes. The co-localization and
strong co-expression of C1QA, CIQB and CIQC strongly
suggest a mechanism of common regulation. These three
genes code for the A, B and C polypeptide chains compos-
ing the Clq molecule, a subcomponent of the C1 complex
involved in the complement activation [34]. The comple-
ment system is a part of the innate immune system, in-
volved in the host defense against bacteria and in the
removal of wastes [35]. C3AR1, the receptor of C3a, which
is produced upon the activation of the complement
system [36], also belongs to the black co-expression mod-
ule. Interestingly, Ohinata et al. showed that an agonist of
C3AR could suppress feed intake in mice [37] through
prostaglandin (PG) E, production [33]. Furthermore, the
same authors showed that C5a, another member of the
complement system, stimulated feed intake via a mechan-
ism involving this time PGD, [38]. Interestingly, as we

C18:2 wb

3 wb

3 w6
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C20:

(Arachidonic acid, AA)

C2004 w6 — = AA
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T

Arachidonaoyl
ethanolamine
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NAPE
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Fig. 6 Proposed mechanism leading to an increased feed intake in the

Arachidonoy! ethanclamine (alias Anandamide)

FADS1, leading to the production of arachidonic acid (AA). The arachidonic acid eventually lead to the production of Arachidonoy! ethanolamine
(AEA), thanks to the action of NAPE-PLD. The AEA acts on CBIR, leading to an increase in feed intake. FADS1 and 2: Fatty Acid Desaturase 1 and
2, ELOVLS: Elongation Of Very Long Chain Fatty Acids Protein 5, NAPE-PLD: N-Acyl Phosphatidylethanolamine Phospholipase D, CB1R:
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LE diet. Diet fatty acids are processed by FADSI, FADS2, ELOVLS and
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discussed earlier, we found that key genes of the poly-
unsaturated fatty acid (PUFA) w6 synthesis, that lead to
the formation of arachidonic acid, the precursor of prosta-
glandins, were overexpressed in LE group. Finally,
CIQTNF4 (Clq/TNF-related Protein 4), that possesses
two tandem globular Clq domains and is under-expressed
in LE versus CT (FC=0.65, prpr=0.01), has also been
shown to suppress feed intake in mice [39]. Surprisingly,
we found only one other group of 3 co-localized and co-
expressed genes in the hypothalamus DEG lists. Such re-
sults show that regulatory mechanisms affecting different
genes located in a same genomic region are not so fre-
quent in response to a diet change despite the high num-
ber of DEG identified and analyzed in the hypothalamus
and the blood. We found similar results in a previous
study that evaluated on the impact of diet-composition
change on the breast muscle, adipose tissue and liver of
broiler, in which one region was identified [5].

Conclusions

This work is the first to provide a multi-tissue analysis
of layers submitted to a hypo-energetic diet on a long
period. Neither the adipose tissue nor the liver seemed
to be affected by the diet change at the transcriptional
level, suggesting regulations occurring at a different
level. In contrast, we observed a strong effect of the diet
on the hypothalamic transcriptome of the layers. The
regulation of feed intake in the hypothalamus is a com-
plex mechanism. Our results in chicken suggest, as in
mice, a link between feed intake and brain plasticity, as
well as fatty acid metabolism [40—43]. We show here a
mechanism in chickens that seems to modify feeding be-
havior through an increase in feed intake in response to
a low-energy diet, allowing egg mass production to be
maintained, probably through the action of the endocan-
nabinoid and the complement systems that involve the
hypothalamic poly-unsaturated fatty acid synthesis, and
in particular the arachidonic acid. Overall, this work
contributes to a better understanding of the adaptive
strategies employed by chickens to cope with a subopti-
mal diet and the impact that this suboptimal feeding
may have on egg quality and production. Such under-
standing is of importance in the frame of the globalized
poultry market, in which commercial animals are ex-
posed to a wide diversity of production conditions.

Methods

Animals and diet

Laying hens were hatched at the INRA Péle d’Expérimen-
tation Avicole de Tours (PEAT) in Nouzilly, France. They
belonged to two Rhode Island Red layer lines that under-
went a 40-year diverging selection on residual feed intake
(RFI) [4]. The RFI represents the difference between the
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observed and the predicted feed consumption based on a
multiple regression equation taking into account the aver-
age body weight, the weight variation and, for females, the
mass of eggs produced over a given period [44, 45]. The
R+ chickens were selected to have a positive RFI, reflect-
ing a low feed efficiency, while the R- chickens were
selected to have a negative RFI and therefore to be feed
efficient. They were reared under standard farming condi-
tions in floor pens until 17 weeks of age. At this age, 45
R+ and 51 R- hens were transferred in individual cages
and reared under thermo-neutral conditions (22 °C), with
a lighting regimen set at 14 h of light per day and an ad
libitum feeding. Of these, 34 R+ and 36 R- hens were fed a
commercial diet (control group, CT) and 11 R+ and 15 R-
were fed a low-energy diet (low-energy group, LE). The
two diets had a similar protein content, while the energy
content was reduced by 15% in the LE diet as compared
to the standard diet (2450 kcal/kg versus 2880 kcal/kg),
due to the replacement of soybean and maize by rapeseed
and raw wheat, and by increasing the raw cellulose per-
centage (7.4 g/kg against 2.6 g/kg). The composition of
both diets is detailed in Additional file 8.

Tissue sampling

At 31 weeks, eight animals from each line (R- and R+) and
from each diet (CT and LE) were selected as representa-
tive of the group for slaughtering, that is 8 x 2 x 2 =32 ani-
mals. Layers were slaughtered at the fed status by neck cut
and bleeding, immediately after head electrical stunning.
Right after slaughter, abdominal adipose tissue, the ex-
tremity of the left liver lobe and hypothalamus were sam-
pled, snap frozen in liquid nitrogen and stored at - 80°C
until analysis. Blood samples from the same animals were
collected from the occipital sinus in EDTA tubes and
100 L. of blood were removed and diluted in 1 mL of
TRIzol" reagent (Invitrogen, California, USA). After a
vigorous agitation, the tube was maintained at room
temperature for five minutes, then quickly frozen in liquid
nitrogen and stored at — 80 °C until RNA extraction.

Traits collection and analysis

Seven traits related to performance and body composition
were recorded for the 45 R+ (34 CT and 11 LE) and 51 R-
(36 CT and 15 LE) birds. Egg number was recorded from
the date of the first egg (around 21 weeks of age) to 31
weeks of age and laying rate (i.e. number of egg laid dur-
ing the recording period divided by the length of the
period in day, expressed in %) was calculated; egg weight
(g), static stiffness (N.mm™ ') were calculated from 3 eggs
per hen collected at 30 weeks of age, and abdominal adi-
pose was weighted at slaughter. Weekly feed intake was
measured over 4weeks, from 27 to 31 weeks of age and
body weight (g) at 31 weeks of age. Residual feed intake
was computed as described in Bordas et al. [4]. Traits were
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analyzed with R version 3.4.2 [46]. A two-way analysis of
variance was performed with line, diet and the interaction
between line and diet as main effects using the R function
Im, and the R package “car” [47].

RNA isolation

Approximately 100 mg of adipose tissue and 30 mg of liver
were homogenized in TRIzol” reagent (Invitrogen, Califor-
nia, USA), and the whole blood mixed with 1 mL of TRI-
zol” was adjusted between 4 and 4.5 with 10puL of 5N
glacial acetic acid [48]. The total RNA was then extracted
according to the manufacturer’s instructions, resuspended
in 50 pL of RNA-free water and stored at - 80 °C. For the
hypothalamus, we used the kit Allprep DNA/RNA (Qia-
gen). The RNA was extracted from the hypothalamus ac-
cording to the manufacturer’s instructions. The total RNA
was quantified with a NanoDrop” ND-1000 spectropho-
tometer (Thermo Scientific, Illkirch, France). The RNA
quality was controlled using an Agilent 2100 bioanalyzer
(Agilent Technologies France, Massy, France). The aver-
age RNA integrity numbers were 7.3 + 0.6 (mean + SD) for
the adipose tissue, 8.8 + 0.48 for the hypothalamus, 8.2 +
0.5 for the whole blood and 9.2 + 0.3 for the liver.

RNA-seq data acquisition

Paired-end sequencing was conducted on all samples
using an Illumina HiSeq3000 (Illumina, California, USA)
system, with 2 x 150 bp. Libraries with an on average 465-
bp insert were prepared following Illumina’s instructions
by purifying poly-A RNAs (TruSeq RNA Sample Prep
Kit). Illumina adapters containing indexing tags were
added for subsequent identification of samples. Samples
were PCR-amplified, and quantitative PCR was then per-
formed for library quantification (QPCR NGS Library
Quantification kit). Eight samples were filled on one lane
within a flow cell with 2 samples for each of the four line
x diet groups to minimize the inter-lane bias. After se-
quencing, the indexed adapter sequences were trimmed
using CASAVA v.1.8.2 software (Illumina). We obtained
an average of 90 million reads per sample (84 million for
the adipose tissue, 98 million for the blood, 86 million for
the hypothalamus and 90 million for the liver), for a grand
total of 11 billion reads. For each sample, reads were
mapped to the Gallus gallus-5 reference genome using
STAR v.2.3.0e [49]. PCR duplicates were removed using
rmdup tool from SAMtools suite [50]. For each sample,
quantification was performed using RSEM [51] with the
Ensembl v93 annotation.

RNA-seq data analysis

All the analyses were performed with R version 3.4.2. The
trimmed mean of M-values (TMM) scaling factor method
was used for library size normalization [52] using the R/
Bioconductor package edgeR [53] version 3.12.1. In each
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tissue, the expressed genes were selected if their FPKM
expressions were over 0.1 in at least 80% of the samples of
a group line x diet (FPKM expression being obtained after
TMM normalization using “rpkm” function from edgeR
package). Differential expression analysis was performed
using the R/Bioconductor package edgeR [53] based on a
generalized negative binomial model for model fitting. We
used the “edgeR-Robust” method to account for potential
outliers when estimating per gene dispersion parameters
[54]. P-values were corrected for multiple testing using
the Benjamini-Hochberg approach [55] to control the false
discovery rate (FDR), and genes were identified as signifi-
cantly differentially expressed if prpr < 0.05.

Functional enrichment analysis

The enrichment analysis of Kyoto Encyclopedia of Genes
and Genomes (KEGG) terms in each list of interest of
differentially expressed genes was performed using the
STRING tool [56] (https://string-db.org). Only the 1-to-1
human orthologous genes with a standardized HGNC name
were submitted for the analysis, ie. 67.4% of the 18,346
protein-coding genes of chicken Ensembl v93 annotation.

Co-expression module detection with WGCNA

We used the R package WGCNA [57] to detect co-
expression modules based on gene expression data and a
weighted correlation network. Briefly, WGNCA screens for
clusters (called modules) of highly correlated genes in the
expression dataset. Indeed, while within a list of over- or
under-expression in one condition versus another one, one
can expect all the genes to be positively correlated to one
another, such list can be split into modules of genes with a
higher expression correlation among them than with the
rest of the list. These genes are more likely to share a com-
mon regulation and a common biological function and
therefore may highlight more specifically one pathway. In
addition, it may happen that a gene subset is not correlated
with the other subsets of the same DEG list because of fac-
tors other than the one used for the differential expression
analysis. These modules are summarized by an eigengene,
which corresponds to the first principal component of the
module. These eigengenes enable comparisons between
modules, clustering of modules, and calculations of correla-
tions between modules and phenotypes. Modules hierarch-
ical clustering was realized using as “1 — the pearson
correlation” between modules as distance criterion and

1 n

“ward’s” method as aggregation criterion.

Detection of co-localized differentially expressed genes
We used R home-made script to screen for groups of
three or more differentially expressed genes, located
side-by-side, without consideration for distance, and
with a significant pairwise Spearman expression correl-
ation (|r] > 0.7 and prpr < 1074,
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RT-qPCR analysis

Reverse transcription (RT) was carried out using the high-
capacity ¢cDNA archive kit (Applied Biosystems, Foster
City, CA) according to the manufacturer’s protocol.
Briefly, reaction mixture containing 2 pL of 10x RT buffer,
0,8 puL of 25X dNTPs, 2 uL of 10X random primers, 1 pL
of MultiScribe Reverse Transcriptase (50 U/ pL), and total
RNA (2 pg) was incubated for 10 min at 25 °C followed by
2h at 37 °C and 5 min at 85°C. Dilution RT reaction was
further used for real time quantitative PCR (qPCR). 5 pl of
cDNA samples were mixed with 7,5 pl of Sso Advanced
Universal SYBR Green Supermix (Bio-Rad), 1,5l H20
and 330 nM of specific reverse and forward primers. Reac-
tion mixtures were incubated in an CFX connect Real-
Time PCR Detection System (Bio-Rad, Marne la Coquette,
France) programmed to conduct one cycle (95 °C for 30 s)
and 43 cycles (95°C for 15 s and 60°C for 30s). A melting
curve program was then performed for each gene to check
the presence of a unique product with specific melting
temperature. For each sample and each gene, PCR runs
were performed in duplicates. The sequences of the
primers used were, from 5 to 3': LIPE, forward
“GTCTCGGGTTCCAGTTCGTG”, reverse “CGTAGGA-
CACCAACCCGATG”. PNPLA2, forward “TGGGCAGT-
CATCTTTCAGCCA”, reverse “AAGCTGACGCTGG
TACTCCT”. FASN, forward “TGAAGGACCTTATCG-
CATTGC”, reverse “GCATGGGAAGCATTTTGTTGT”.
PPARa, forward “GTCGCTGCCATCATTTGCTGT”, re-
verse “TTGCCGGAGGTCAGCCATTT”. SREBFI, for-
ward “GTCGGCGATCCTGAGGAA”, reverse “CTCIT
CTGCACGGCCATCTT".
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lIl — Recherche de genes cis-régulés impliqués dans I’EA par

analyse d’expressions alléles-spécifiques

1. Recherche de genes candidats causaux de la variation d’efficience
alimentaire résiduelle, en combinant traces de sélection et recherche de
genes cis-régulés par analyse d’expression allele-spécifique (article 5, en

préparation)

a) contexte

Le contexte socio-économique de ce travail est le méme que celui de I’article 3. Rappelons que
I’amélioration de I’efficience alimentaire (EA) reste un défi pour accroitre la rentabilité des
élevages et faire décroitre leur impact environnemental. L’aliment destiné aux animaux
représente en effet 60% des colts de production, et sa production est responsable d’une part
importante des impacts environnementaux de 1’élevage. L’enjeu scientifique est également
similaire a celui de I’article 3, a savoir mieux comprendre la composante génétique de
I’efficience alimentaire en utilisant le méme modele, les lignées R+ et R-, divergentes pour
I’EA. Cependant, notre objectif est ici plus ambitieux puisque nous cherchons cette fois a
identifier des genes, voire des variants, causaux de la différence d’EA et de la différence des
caractéres associés a I’EA, qui ont été indirectement sélectionnés durant la sélection divergente

sur 40 générations des lignées R+ et R-.

b) matériels et démarche

Nous avons utilisé les résultats d’un travail réalisé par ailleurs qui a permis de mettre en
évidence des traces de sélection entre les lignées R+ et R-. Pour ce faire, des données de
génotypage haute-densité ont été collectées sur 3 générations (générations 18, 25 et 40, 32 R+
et 32 R- par générations, pour un total de 192 animaux). Dans ces traces de sélection, qui sont
des régions du génome dans lesquelles les différences de fréquences alléliques entre les lignées
ne sont pas dues uniquement a la dérive génétique, devraient étre localisés les variants causaux
de la différence d’EA entre nos deux lignées.

Pour les genes candidats causaux, nous avons élargi notre fenétre d’observation autour des
traces de 200 kb en 5’ et en 3’, car les variants cis-regulateurs (nécessairement dans la trace)

peuvent étre a distance du promoteur proximal du gene régule. Le choix de 200 kb correspond

195



a un arrondi du troisieme quartile de la distribution de la longueur des TAD detectés chez la
poule par Foissac et al.l%2 (2019), a savoir 160 kb. Les TAD® sont des régions
transcriptionnellement actives dans lesquelles variants cis-régulateurs et genes cis-régulés
tendent a étre localiseés.

Nous avons d’abord cherché dans et a proximité de ces traces de sélection des genes candidats
causaux en utilisant leur annotation fonctionnelle, gréce aux fonctions connues dans la
littérature et aux informations apportées par les observations phénotypiques chez des souris
knock-out®®*. Ensuite, nous avons cherché des génes candidats causaux a cause d’un variant
affectant la structure du transcrit ou de la protéine associée, cette fois-ci uniquement dans les
traces, et non plus a proximité (car le variant causal, nécessairement dans la trace, ne peut dans
ce cas affecter qu’un géne dans la trace également). Nous avons ainsi cherché des variants des
SNP ou des INDEL localisés dans les régions codantes des PCG et ayant un impact délétére sur
la protéine codée. Concernant les LNC, bien qu’il soit difficile d’évaluer I’impact d’un variant
dans ces génes, nous avons relevé les INDEL de plus de 6 pb affectant les LNC dans ces traces.
La valeur de 6 pb vient de 1’étude de Kirk et al.?®® (2018) qui ont montré qu’il était possible de
classer des LNC sur la base de leur composition en k-mers, avec k = 6 en particulier. Ces
premiers travaux ont été entrepris a 1’aide de données de DNA-seq collectées sur 10 animaux
R+ et 9 animaux R-.

Enfin, nous avons cherché des génes candidats causaux dont I’expression pourrait étre régulée
par un variant cis-régulateur localisé dans les traces de sélection. Pour cela, nous avons cherché
les genes, dans et a proximité des traces, présentant une expression alléle-spécifiques (ASE)
dans des individus F1 issus de croisements réciproques entre parents R+ et R- générés pour
optimiser I’hétérozygotie des animaux. Pour les génes ASE, la différence d’expression entre les
alleles R+ et R- au sein des individus F1 a été comparée a la différence d’expression au sein des
individu Fo des lignées R+ et R-. La recherche de ces génes ASE cis-régulés s’est faite sur des
échantillons de tissu adipeux, de sang, d’hypothalamus et de foie de 8 animaux F1 4gés de 35

semaines et abattus a 1’état nourri (6 individus pour I’hypothalamus).

C) résultats

La recherche des traces de sélection par I’équipe collaboratrice a mis en évidence 5 traces de
tailles allant de 58 kb & 3 Mb sur 5 chromosomes différents.

Nous avons compare ces traces de sélection avec des régions QTL pour des caracteres en lien

avec I’EA et observé que la trace de sélection sur le chromosome 6 correspond a une région
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QTL pour la masse et le pourcentage de gras abdominal dans une population de poulets de
chair3®®,

Les 5 traces étendues contiennent 2 a 60 genes, pour un total de 160 génes, dont de 77 PCG et
78 LNC. D’abord, la recherche de génes candidats positionnels et fonctionnels, ¢’est-a-dire
dans ou a proximité d’une trace et avec une fonction connue en lien avec un phénotype
divergent entre R+ et R-, nous a permis de mettre en évidence 17 PCG, dont deux également
mis en évidence lors de la recherche de génes cis-régulé : TBC1D30 et FABP4. Le gene
TBC1D30 (a 157 kb de la trace du chromosome 6) a été identifié chez I’humain comme étant
impliqué dans 1’insulinémie et la sécrétion d’insuline par le pancréas>®%3%” et FABP4 (a 160 kb
de la trace du chromosome 2) joue un rdle important dans le développement de maladies
métaboliques (diabéte de type 2, obésité)3®83%° Ensuite, trois PCG présents dans les traces
étaient affectés par un polymorphisme délétere dans les régions codantes : LRRCC1 et CNBG3
(tous deux dans la trace du chromosome 2) par un variant faux-sens (missense) prédit comme
délétere, car I’acide aminé affecté est conservé a travers les espéces, et SRRL (dans la trace du
chromosome 6) par un INDEL de 2 pb dans son dernier exon provoquant un décalage de lecture
de 10% de la séquence codante. De plus, trois LNC étaient affectés par des INDEL, d’une taille
allant jusqu’a 24 nt. Enfin, la stratégie qui vise a identifier des génes candidats causaux cis-
régulés par 1’analyse conjointe des génes ASE dans un des tissus « métaboliques » de la Fy
(tissu adipeux, foie et hypothalamus) et corroboreé par le statut de DE entre R+ et R- a permis
de mettre en évidence 9 PCG, et 1 LNC, soit 10 génes en tout. En détail, nous avons identifié 6
genes dans le tissu adipeux : LLPH (a 180 kb de la trace du chromosome 1), CA13, FABP4
(dans et a proximité de la trace du chromosome 2, respectivement), ANXA11, RET (tous deux
dans la trace du chromosome 6) et HSBP1 (dans la trace du chromosome 11) ; 2 dans le foie,
MSRB3 et TBC1D30 (dans et a proximité de la trace du chromosome 1, respectivement) et 2
dans I’hypothalamus, COTL1 (& proximité de la trace du chromosome 11) et un LNC
(INRAGALG00000008086 dans la trace du chromosome 2). Dans le sang, nous avons
également identifié 8 PCG : BMS1, MSRB3, OTUD6B, RMND1, SNX16, ZFANDL1 et 2 LNC,
génes que nous n’avons pour I’instant pas étudiés en détails. Pour 6 des 10 génes détectés dans
le tissu adipeux, le foie et I’hypothalamus, I’expression était plus élevée chez le chromosome

R- que chez le chromosome R+.
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d) discussion

Nous avons fait ici le choix de ne discuter que le seul géne FABP4 situé dans la trace de
sélection du chromosome 2 car il est riche d’enseignements. Pour les autres génes, on peut se
référer a Iarticle en préparation ci-apres.

FABP4, détecté dans le tissu adipeux et sur-exprimé par le chromosome R-, pourrait étre un
bon géne candidat positionnel et fonctionnel. D’abord, ce géne fait partie de la famille des Fatty
Acids Binding Proteins (FABP), et est fortement exprimé dans les adipocytes, dans lesquels la
protéine FABP4 facilite le trafic intracellulaire des lipides®’®. Mais FABP4 est également
excrétée par ces cellules, et agit alors comme une adipokine®’*. Chez I’humain, FABP4 est plus
exprimé dans les adipocytes de patients obéses comparés a des patients sveltes, la protéine
associée FABP4 est plus excrétée par ce tissu et sa concentration dans le sérum est positivement
corrélée avec l'indice de masse corporelle®’ et associée avec I’insulino-résistance dans le
diabéte de type 237, Enfin, et bien que les mécanismes semblent encore obscurs, FABP4 semble
impliqué dans le maintien de I’homéostasie du glucose, et dans des maladies métaboliques, dont
le diabéte3®®. Un examen plus précis de 1’ASE pour chaque SNP composant le segment détecté
par phASER nous montre cependant que ce ne sont que des SNP localisés dans le dernier intron
du géne qui ont un logz allelic fold-change réellement différent de 1, ce qui n’est pas le cas des
autres SNP du génes (dans les exons 2 et 4 sur 4 et dans les introns 1 et 2, voir aussi Figure 4B
de D’article en préparation). L’existence d’un transcrit alternatif ne nous parait pas en étre la
cause. En effet, le nombre de reads associés a chaque SNP est le méme pour tous les SNP dans
les introns, qu’ils soient ASE ou non. Pour la méme raison, nous ne pensons pas que cette
observation soit due a ’existence d’un géne non-modélisé. L’absence d’ASE pour les SNP
hétérozygotes des exons semble donc indiquer I’absence d’une cis-régulation de ce géne,
pourtant excellent candidat positionnel et fonctionnel. Une analyse approfondie des SNP de ce
gene, au-dela des SNP non-synonymes ayant des conséquences prédites delétéres, montre
I’existence d’un variant dans la lignée R+, qui entraine I’apparition d’un missense dans la
protéine, et qui est associé & une moins forte affinité pour les acides-gras d’aprés Wang et al 3"
(2009). Ces auteurs montrent d’ailleurs que ce variant est présent uniquement chez des poulets
de chair maigres®’4, ce qui est cohérent avec le phénotype également maigre des R+. Ce géne
reste donc un bon candidat pour sa fonction et la présence d’un variant affectant la structure et
la fonction de la protéine associée et non d’un variant cis-régulateur. Se pose néanmoins la
question des bornes des traces de sélection, puisque les variants présents dans FABP4 (situé
pour sa part hors de la trace) montrent bien des fréquences contrastées entre les deux lignées.

D’une fagon générale, se pose également le probléme de la détection des variants non-
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synonymes pouvant affecter séverement la protéine codee, autres que ceux prédits comme ayant
un effet délétere. En effet, les variants missense annotés comme « tolérés » (comme le missense
dont nous avons parlé dans FABP4) sont relativement nombreux, et affectent 19 genes sur les
160 présents dans les traces. Le probléme s’avére encore plus complexe avec les variants
synonymes, qui peuvent également impacter sévérement la protéine codée, notamment en

affectant la vitesse de traduction®7>376,

e) conclusion

En conclusion, 1’approche par détection de traces de sélection nous a permis de mettre en
évidence 160 génes candidats causaux de I’EA ou de caractéres associés, sur les 52 075 que
compte I’annotation étendue du génome de la poule. Mé&me si cette premiere approche
positionnelle est efficace dans la réduction du nombre de génes candidats, il reste un important
travail a fournir pour identifier les vrais génes causaux parmi ces candidats positionnels. Dans
ce contexte, nos trois stratégies de priorisation, basées sur (i) les fonctions connues des génes,
(ii) la présence de variants affectant la protéine codée ou I’ARN transcrit, (iii) la détection de
cis-régulations potentielles a 1’aide de 1’étude de I’expression all¢le-spécifique, et le croisement
des résultats de ces trois stratégies, nous ont permis de grandement réduire cette liste de genes
potentiellement causaux en mettant en évidence 16 génes candidats causaux (12 PCG et 4
LNC). La validation expérimentale du rdle de ces genes par des approches de biologie
moléculaire et cellulaire est maintenant 1’étape suivante. Le choix du modele cellulaire peut
étre guidé par les résultats d’expression allele-spécifique et le pattern d’expression tissulaire
des genes candidats. En revanche le phénotype a suivre dans ces modeéles cellulaires est difficile
a définir. En effet, méme si la détection de traces de sélection nous a permis de définir des
régions d’intérét avec assez peu de geénes (et en utilisant assez peu d’individus, a savoir 192
répartis en 3 générations), elle ne nous donne pas d’information sur les phénotypes associés a
chacune d’entre elles. Il est donc difficile de savoir « quoi» chercher, c’est-a-dire quel
phénotype chercher, a fortiori lorsque le phénotype est compliqué voire impossible a observer

a I’échelle cellulaire (par exemple la prise alimentaire).
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f) article en préparation

L’article associé a ces travaux est en cours de rédaction.

Il est reproduit ci-aprés dans son état d’avancement au moment de la fin de la rédaction du
présent manuscrit.

Entre autres, la partie « Material and Methods » reste a étre écrite, et les Figures 5 et 6 a étre
produites.

Titre prévisionnel : « Combined selective sweep mapping with coding SNP annotation and

cis-eQTL analysis to identify candidate causative genes for phenotypic differences between
RFI divergent laying hens »

Liste prévisionnelle des co-auteurs : Frédéric Jehl, Simon Boitard, Laetitia Lagoutte, Colette

Désert, Christophe Klopp, Diane Esquerré, David Gourichon, Tatiana Zerjal, Sandrine
Lagarrigue.
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Combined Selective Sweep Mapping with Coding SNP Annotation and cis-eQTL
Analysis to identify candidate causative genes for phenotypic differences

between RFI divergent laying hens

Introduction

Feed efficiency (FE) represents the way animals use energy from their food for a productive
purpose. It is a trait of great agronomical importance since feed costs represent 60 to 70% of
the production costs in monogastrics, and the production of feed for livestock is responsible for
a large share of livestock’s deleterious impacts on the environment. Hence, pursuing FE
comprehension and improvement remains a key challenge for the livestock sector. In this study,
we used two experimental layer lines divergently selected since 1976 (i.e. during 40
generations) on the residual feed intake (RFI) [1], to investigate the causative genes of FE. RFI
is a statistical built index used to estimate feed efficiency and is estimated as the difference
between the observed feed intake (F1) and the predicted feed intake estimated considering body
weight and egg production [2]. The animals of the efficient line have a negative RFI (R-) as
their observed feed intake is smaller than the predicted FI. On the contrary, the animals from
the inefficient line have a positive RFI (R+) as their observed feed intake is larger than the
predicted FI. In addition to their difference in RFI, these lines are also diverging for FI (higher
in R+ than in R-), abdominal fat weight (higher in R- than in R+), body temperature (higher in
R+), or feather color (darker in R+), showing phenotypic correlation between RFI and multiple
others traits. In terms of genetic correlations, Tixier-Boichard et al. have shown, in hens, low
re between the RFI and the rectal temperature or shank length (e = 0.04 and 0.01), medium r,
between the RFI and wattle length (r, = 0.19) and high r,; between the RFI and feed intake (r4
= 0.4) [3]. No correlation have been computed between body fat and RFL Intense artificial
selection of populations leads to the acceleration of evolutionary processes and often results in
extreme phenotypes with associated changes across the genome. Using selective-sweep
mapping, it is possible to identify the genomic regions where allele-frequencies have moved
because of selection. In this paper, to detect candidate causative genes for these multiple traits
that diverge between the lines, we focused on the five selective sweep regions detected (FDR
of 15%) using the HapFLK method procedure [4, 5] well-adapted to the analysis of populations
with small effective sizes, like the R+ and R- lines. This method focuses on the differences of
haplotype frequencies between populations throughout several generations, and retains those
for which the differentiation is too large to result from a neutral evolution model. Previous

studies have shown that this strategy allows efficient control of the false-positive rate [4, 6]
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even in the case of populations that underwent a bottleneck. To identify potential target genes
in these selective sweep regions we used the enriched genome annotation we produced
combined to original strategies that we will describe in the following paragraph. After analyzing
these sweeps’ content in terms of genes (protein coding genes — PCG and long non coding RNA
genes — LNC) and variants (SNP and INDEL), we used two complementary strategies, as
previously described in Roux et al. (2015) [5]. First we predicted the protein consequence of
the SNP and INDEL located in the protein-coding genes (PCG) and studied in priority the cases
predicted as deleterious and with “divergent” frequency between lines. These genes and the
deleterious associated variants constitute a first set of candidate causative genes and variants
which can be responsible for the trait variation through an alteration of the associated protein
structure. Second, we focused on the candidate genes (called “eGenes”) defined as having a cis-
acting variant (called “cis-eQTL*) in their regulatory regions responsible for a differentially
expression between the R+ and R- genomes. Contrary to the first case, in this second case it is
extremely difficult to identify these regulatory variants since they are considered to be
numerous and poorly described. Hence, the strategy used consisted to study cis-regulations by
allele-specific expression (ASE) using RNA-seq. Most studies interested in cis-regulations in
farm species (cattle [7, 8], chicken [9, 10], pig [11]), provide an overview of ASE in some
tissues and at some age but rarely used ASE strategy to identify candidate causal eGene by a
cis-eQTL variant responsible for a particular trait [5, 12]. There have been however studies
searching for cis-eQTL using genotype-phenotype association (with the phenotype being genes
expression) by GWAS or linkage study, instead of ASE [13—15]. Here, we studied ASE in F;
birds obtained from the crossing of one parent of each line to try to maximize the heterozygosity
at the cis-regulatory region. Indeed, if a cis-regulatory variant of this region is the target site of
selection it is expected to show allele fixation (or almost fixation) in one line, and the allelic
frequency difference between the lines is expected to be large, although the variant targeted by
the selection in one line is not necessarily expected to be absent from the other line. In F;
animals the variant targeted by the selection should therefore be heterozygous in a certain
number of birds. These two alleles of this potential cis-regulatory variant should induce an allele
specific expression of the eGene in the F; birds and a differential expression between the two
Fo R- and R+ lines. An ASE in this work should not be in fact due to parental imprinting for
two reasons: first, contrarily to mammalian species, no parental imprinting (7.e. monoallelic
expression of autosomal genes from either the paternal or maternal allele) has been detected
in chicken so far [16-18], and second, all Fy birds come from reciprocal cross (i.e. half of them

have a R+ mother and a R- father, the other half a R+ father and a R- mother), and we should
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therefore be able to distinguish an ASE from an imprinting provided at least two individuals
from the reciprocal cross are heterozygous. This strategy is dependent on a large number of
variables, as the choice of the tissue(s), the physiological stage(s), the ages and the sex of the
individual investigated, as it may impact the action of causal regulated gene(s) that is to be
identified. We studied ASE in three tissues of F; birds which we consider as good “candidate
tissues” considering the phenotypes that are divergent between lines: the adipose tissue, the key
tissue for the energy storage, the liver, the key tissue of the lipid metabolism and energy
homeostasis and the hypothalamus, an important regulatory center for feed intake and
thermoregulation. RFI divergence selection is performed in adult animals at roughly 32 weeks
of age, however divergence starts early in life, at around 8 weeks of age [19]. To investigate
causative cis-regulations at an early age, the ASE analysis was also performed in F; birds of 10
weeks and 9 days of age. We also studied the blood, a circulating tissue that gather information
from all over the organism in the adult Fy. These 4 tissues were collected on adult Fy layers (35
weeks old) issued from parents that were divergent for RFI, FCR and body adiposity. As several
metabolic traits diverged between lines at fasted condition [20] but not at fed conditions, we
also studied the liver of adult F layers which were feed deprived for 16 hours to detect potential
changes in cis-regulated genes only expressed in this status. Because of the experimental cost
the 2 ages and the fasting condition were analyzed only for the liver that we have prioritized

because of its central role in energy homeostasis.

Results

Gene and SNP content of the five selective sweeps

Table 1: Overview of the 5 selective sweeps detected between the R+ and R- lines.

sweep # genes # SNP # INDEL
chr. start end length line |total PCG LNC other|F;RNA-seq Fy;DNA-seq % Fy;DNA-seq
1 33998234 34188971 190738 R- 6 1 5 0 864 1945 95.7 214
2 122145397 125147671 3002275 R- 60 21 35 4 7878 26236 87.3 3881
6 4778 250 6200576 1422327 R- 30 18 12 0 7376 25529 93.2 2567
7 31616 846 31674 988 58143 R- 2 1 1 0 242 780 90.5 127
1 17 007 816 17 086 126 78311 R+&R- 3 2 1 0 581 898 85.2 98

“line” indicates the line in which one or more haplotypes seem to be fixed, or close to fixation.
“# genes”: number of genes. PCG: protein coding genes. LNC: long non-coding RNA genes.
“# SNP": number of SNP. “%": percentage of F1 RNA-seq SNPs present in Fo DNA-seq.
“HINDEL”: number of INDEL.
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A previous work detected 5 selective sweeps (see Supplementary File 1), i.e., genomic regions
in which the differences in allele frequencies between the lines were not compatible with a
neutral evolution scenario, using high-density genotyping on 96 animals per line sampled at
three different generations: the 18™, the 25" and the 40% generation of selection. Such an
interval was shown by simulation to be the optimal solution to infer the presence of selection
allowing to characterize the dynamic of selection (see also Material & Methods). Most of the
sweeps had at least one haplotype fixed, or close to fixation, in the R- line except the sweep in
chr. 11 for which one different haplotype was close to fixation in each line (see Supplementary
File 1 and Table 1).

As shown in Table 1, these sweeps were located on chromosomes 1, 2, 6, 7 and 11, with length
ranging from 58 kb (sweep chr. 7) to 3Mb (sweep chr. 2) and contained 2 to 60 genes, using an
annotation of the chicken genome enriched in long non-coding RNA genes that we recently
published, corresponding to a median of 42 genes per Mb (1% quartile — 3™ quartile: 34 — 52).
More precisely, these sweeps contained 1 to 21 PCG and 1 to 35 LNC. In parallel, SNPs were
detected in these sweeps, using either DNA-seq data (for the Fo birds, that are the parents of the
F1 birds, see also Material & Methods) or RNA-seq data (for the Fy birds). For the latter, we
used RNA-seq data from 4 tissues (adipose tissue, hypothalamus, liver and blood) with the
filters described in [Jehl et al., article 3]. As expected according to [Jehl et al., article 2], most
(= 85%) of the SNP detected by RNA-seq in the F; were also detected in the Fo by DNA-seq.
The sweeps contained between 780 and 26 236 SNP in the Fqy population, corresponding to a
median of 11.5 SNP per kb (1% quartile — 3™ quartile: 10.2 — 13.4). Using QTL data from the
Animal QTLdb database [21], we observed that the sweep chr. 6 included numerous QTL
associated to abdominal fat weight and percentage [22] in two different populations of broiler
chickens. These two broilers populations were a commercial dwarf population [23] or a cross
between a commercial and a local Chinese breed [22], and are very different from the R+ and
R- layers lines. The overlap between the sweep chr. 6 and QTL for fatness in two other
populations suggests that this sweep is indeed a good candidate for harboring causative variants

for fatness.
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Strategy 1: Detection of candidate causative genes with a variant predicted to severely

impact the structure of the associated RNA or protein

A

chr gene name variant Expr. [XX] Expr. Fy
' id type conseq. ntorsize aa freq R+ /R- #tis_ foptis TPM #0s foptis  TPM
2 LRRCC{ 1s312385904 SNP  missense G>A D>N 0/072 25 ovary 194 4 adip.tis. 27
2 CNGB3 1513731105 SNP  missense T>A F>L 0/0.78 0 - - 0o - -
6 SRRL — INDEL frameshilt at>aAAl |>Kx 0471 24 muscle 49 4 adip.is. 28
2 INRAGALGO0000008074 — INDEL =3 7,20,24 — 0,0,1/072,072, 028 3 blood  1.32 2 blood 126
2 INRAGALG00000008062 — INDEL *3 6,12,17 — 1,0.0/028,072, 072 6 blood 2 2 blood 23
6 INRAGALG00000014705 — INDEL %2 10,12 — 0.65,065/0,0 7 blood 025 0 — —
B
= 1.2 15 mscB 03 blod
+ < LRRC1 SRRL INRAGALG00000008074
= 1
o
= 0.6+ }
El 4
: I||[| Ll WA Finp ™ Ll
0 | | o. ull Nilllcs Il .II] ol A0 D
0.4 blod INRAGALG00000014705
= INRAGALG00000008062 0.08 duod blod
+
=
o 0.2 | | |
=
E 4
=3
< J_ b I i i A
21T 21T

Figure 1: Overview of the genes affected by a variant with a potentially strong impact on the protein or
the RNA transcript (for LNC). A Summary of key informations regarding the affected genes. “nt or size”
indicates the coding nucleotides modified by the SNP or the INDEL, or the length of the INDEL for non-
coding genes. When more than one INDEL affected a gene, their sizes are separated by a comma. “aa”
indicates the modified amino-acids, “x” means that the second amino-acid was not determined by VEP.
“freq R+/R-" provides the frequency of the SNP or the INDEL(s) in the R+ (left of the slash) and the R-
(right of the slash). When more than one INDEL affected a gene, the frequencies are separated by a
comma and given in the same order as their size. “#tis.” number of tissues with expression, “top tis.”
tissue in which the gene’s expression is the highest. “TPM” expression in TPM in the tissue in which the
gene’s expression is the highest. B Expression patterns of the 5 genes expressed in our data (CNBG3
appears to be mostly expressed in eye parts which are not available, see main text). The order of the
bars are, for the 21T: bursa of Fabricius, cecal tonsils, cerebellum, duodenum, adipose tissue around
the gizzard, harderial gland, heart, ileum, kidney, liver, lung: lung, breast muscle, optical lobe, ovary,
pancreas, proventriculus, skin, spleen, thymus, thyroid gland, trachea, and for the 5T: adipose tissue,

blood, embryo, hypothalamus and liver. blod: blood, duod: duodenum, mscB: breast muscle, ovry: ovary.

Detection of 3 PCG with deleterious variants impacting the associated protein sequence — Since
the selective sweeps should contain genes and variants involved in the difference in feed
efficiency between the lines, we first screened for variants which were predicted to affect the
protein in a deleterious way (see Material & Methods) and with contrasted frequencies between
the two lines (see Table 2). Using DNA-seq data, we found 2 genes affected by a SNP inducing
a missense and predicted as deleterious by SIFT (SIFT scores of 0.03 and 0.04, respectively),
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both located in the sweep on chr.2, on a total of 41 missense SNP affecting 10 genes in this
sweep. The first one was rs312385904, a G>A polymorphism inducing the translation of an
asparagine instead of an aspartic acid in LRRCCI1. The alternative allele had a frequency of
0.72 in R- versus 0 in R+. The second one was rs13731105, a T>A polymorphism inducing the
translation of a leucine instead of a phenylalanine in CNGB3. The alternative allele had a
frequency of 0.78 in R- versus 0 in R+. In addition, we found in the sweep in chr. 6 one
interesting insertion out of 6887 INDEL across the 5 sweeps: the rs1058815473 insertion. It is
a two-base pair insertion of AA in the last exon of ENSGALG00000002638 (a.k.a SRRL),
affecting the amino-acids 473 to 505 (i.e. the last 10% of the protein) with a frequency of 1 in
R- versus 0.4 in R+. LRRCC appears to be highly expressed in the ovary (Figure 1B, using
[Jehl et al., article 1] data, composed of two datasets: one with 21 tissues — “21T”, one with 5
tissues — “5T”, with only the liver in common, hence a total of 25 tissues) and in the adipose
tissue (using this work’s expression data). CNGB3 for its part was not expressed in any of the
25 tissues of [Jehl et al., article 1] (Figure 1B), nor in any of the four tissues used in this work.
SRRL 1s a chicken orthologue of human’s SRR gene, and had its highest expression in the breast
muscle (Figure 1B).

Detection of 3 LNC affected by large INDEL — LNC are important regulators of gene
expression, but they are currently poorly annotated, and their mechanisms of action are
generally unknown. The prediction of the effects of the SNP is impossible since the primary
structure is poorly conserved between species. However, it seems that k-mer of size k = 6 in
LNC are conserved across species and allows clustering together LNC [24]. We hypothesized
that polymorphisms targeting k~-mer may alter the function of the affected LNC, and decided to
focus on the INDEL of size > 6 present in the LNC in the sweeps. In addition, we sclected only
INDEL with highly contrasted frequencies, i.e., entirely fixed in one line and entirely absent
from the other (see Table 2).

Without consideration of frequency between lines, in total on the 5 sweep genomic regions we
found 6887 INDEL (Table 1), of these 363 were affecting the exons of 95 genes (71 LNC and
24 PCQ) . These INDEL had a median size of 3 bp (Q1 — Q3: 2 — 5), and there were a median
of 3 INDEL (Q1 — Q3: 1 — 6) per LNC and 2 (Q1 — Q3: 2 — 3) per PCG.

Among them, we found 8 INDELSs that had a length > 6 and contrasted frequencies between the
lines, affecting 3 LNC in the sweeps on chr. 2 and 3. The LNC were INRAGALGO00000008074
and INRAGALGO00000008062 in the sweep on chr. 2 and INRAGALG00000014705 in the
sweep on chr. 3. The first LNC was affected by a 24-nt, a 20-nt and a 7-nt insertion and had a
maximum expression of 1.32 TPM in the blood (Figure 1B). INRAGALGO00000008062 was
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affected by a 17-nt insertion and a 12-nt and a 6-nt deletions and had a maximum expression of
2 TPM also in the blood(Figure 1B). Finally, INRAGALGO00000014705 was affected by a 12-
nt and a 10-nt insertion, but shows low-to-no expression among our data (Figure 1B). Notably,

INRAGALGO00000008074 was classified as divergent of CA3A, at 5,304 bp of distance.

Strategy 2: Detection of candidate causal eGenes, i.e. differentially expressed because
of a cis-regulatory variant

sweep chr. 2ext.  sweep chr. G ext sweepchr. 1ext.  sweepchr.11ext  sweep chr.7ext Total
Length 3.4 Mb 1.8 Mb 580 kb 478 kb 458 kb
PCG a2 20 7 13 5 77
LNC 43 17 8 4 5 78
# genes MIR 2 1] 0 1] 4] 2
Others 3 0 0 0 0 3
Total| 80 37 16 17 10 160
PCG 7 7 2 1 — 17
# funct. annot. NG 4 _ - _ _ 1
. . PCG - - —_ 1 (liver: HNF4p) —_ 1
#tis specific - 5T LNG 1 (adipose tis.) 3 — — 1 (adi tis.) 2
N - N ) N - ) A - - Total (t) or
adip hypt livr | adip hypt livr | adip hypt livr | adip hypt livr | adip hypt livr means m)
PCG 25 26 2 16 16 14, 6 7 5 12 11 10 3 3 3|t 65
¥ " LNC 4 7 4 3 8 1 ] 0 3 a 0 0 2 1 1t 21
i % genes 78 81 69 80 80 70! 86 100 71 92 85 77 80 60 680[m 7
% genes 9 16 9 18 35 8 0 0 33 a 0 0 40 20 20m 14
PCG 19 19 19 1% 15 14 6 ] 5 10 10 8 2 2 2|t 58
# analzable LNC 3 [:] 3 1 3 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1|t 13
Ve % eXpr. 8 3 88 94 94 100 100 86 100 a3 91 90 87 67 B67|m 85
% expr. 75 a8 Il 3 50 0 1] 0 33 1] 0 0 0 100 100|m 37
ASE = 1 sample PCG 7 7 ] 8 2 B 4 4 4 4 3 4 2 ] alt 49
- LNC 4] 3 1 1 0 0 0 0 a 0 0 0 1 ajt 9
PCG 4 3 4 2 0 3 4 2 4 3 0 2 1 a alt 36
ASE =2 samples LNC 4] 2 0 1 0 0 0 0 0 a 1 0 0 1 alt 5
% anal. 21 16 21 13 0 21 87 33 80 30 0 22 50 a afm 25
% anal [4] 33 0] 100 0 0 0 0 0 a 0 0 0 100 0m 16
ASE 2 2 samples and PCG 2 1 - 2 - - 1 -— 3 -— _— -] _— —_ -t 9
DE between lines LNC — 1 — — — —] — — — — — —] — — —t 1
B Sweep line fixed Gene name Tissue TPMF, log;aFC |TPMF; log,FC #Het # ASE higher aFC MGI
chr. 1 (ext) R- LLPH adipose tis. 110 0.51 67 0.35 8 2 R-
chr 1 (int) R- MSRB3 liver 18 074 38 -0.71 8 3 R+
chr.1(ext) R- TBC1D30 liver 29 -1.31 37 -0.62 8 2 R+ v
chr.2 (int) R- CA13 adipose tis. 54 -1.45 4.2 0.9 8 6 R+
chr.2 (ext) R- FABP4 adipose tis.| 63666 0.33] 19899 0.33 8 7R- v
chr.2(int) R- INRAGALG00000008086 _hypoth. 27 241 2.8 1.69 6 5 R-
chr.6 (int) R- RET adipose tis 108 067 188 -0.64 2 2 Rt
chr.6 (int) R- ANXA11 adipose tis 189 031 264 0.33 2 2 R-
chr.11 (int) R+&R- HSBP1 adipose tis. 58 053 4 0.18 8 2 R-
chr. 11 (ext) R+ & R- COTL1 hypoth. 218 018 289 0.08 6 3 R-
C _, upH 27 MSRB3 21 T8C1D30 257 CAT3 49 . FABP4
+ g 4 1
s 4
& J . E 4
= 4
g o ] -Mhﬂ |
= 0 0- 0- 0- 0
=077 mracac. 8086 27 RET 2- 2., HSBP1 257 coTL1
+ 4
= | 4 4
o i
= A 4 4
2 A1 4
5 Luddll | -
0- _‘_l_l_ﬁ__ o — 0-

Figure 2 : Overview of the extended sweeps content and of the 10 candidate causative genes,
with key features about the genes. A Top: summary of the extended sweeps and their content. The
number of genes with a functional annotation as defined in Material & Methods are indicated, as well as

the number of tissue-specific genes in the 5T dataset. Bottom: details by sweeps and tissues of the
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expressed PCG and LNC (in number and percentage of total), of the analyzable PCG and LNC (in
number and percentage of expressed), of the PCG and LNC ASE in one or more sample (in number),
in 2 or more samples (in number and percentage of analyzable) and of PCG and LNC ASE in 2 or more
samples and differentially expressed between lines, corresponding to the candidate causative genes.
The right-most column provides totals (top part, and rows indicated by “t” in the bottom part) or means
(bottom part, rows indicated by an “m”) of the rows content. For the totals, the number of unique genes
are given. B Summary of the 10 candidate causative genes. Sweep: localization relative to the sweep
(int: within the sweep, ext: outside of the sweep). “Line fixed": line in which an haplotype of the sweep
is fixed or close to fixation. “Tissue”: tissue in which the gene is ASE. “TPM Fx": expression of gene in
the F+'s or Fo's tissue (in TPM). “logzaF C”: logz allelic fold-change between the R- chromosome and the
R+ chromosome. “log2FC”: logz fold-change between the R- line and the R+ line. “#Het”: number of
heterozygous samples. “#ASE”: number of ASE samples. “higher aFC”: line origin of the chromosome
from which the gene has the highest expression. “MGI": indicates whether a term related to the lines
phenotype was found in MGI. C Expression of the genes of panel B across the 25 tissues of [article 1].
The bars order is the same as in Figure 1. Purple lines indicate the tissues of the 21T dataset and green

lines those of the 5T dataset.

Here our goal is to detect genes which expression differ between R+ and R- due to cis-regulation
sites. Even though the cis-regulatory variants are all supposed to be within a sweep, it is possible
that the regulated gene is out of the sweep. Indeed, cis-regulatory variants can be in an enhancer
or a distal promoter region, which are by definition distant from the proximal promoter of the
regulated genes. The GTEx consortium recently showed that pairs of cis-regulatory variants
and regulated genes are significantly enriched for being in the same topologically associated
domain (TAD) [25], consistent with the current model in which TADs act as scaffolds for
enhancer-promoter interactions [26]. In mouse, these TADs are described as having a median
size of 880kb, with finer domains (called “sub-TADs”) with a median size of 185 kb [27]. In
order to account for thesc TADs that gather enhancer-promoter regulatory clements, we
analyzed all the genes at 200kb from either side of the sweeps. This value corresponds to the
rounding up of the third quartile of the length of the TADs (160 kb) detected in chicken by
Foissac et al. (2018) [28]. In addition, this size corresponds to the size of genomic block in
linkage disequilibrium (D > 0.3) for the Rhode Island Red line [29].

First selection of positional and functional candidate
The objective in this scction is to provide a first sclection of positional and functional candidate
causative genes, based on two criteria. The first one is the tissue-specificity (TS) using two

independent data sets of 21 tissues and 5 tissues [Jehl ef al., article 1]. Genes with a TS in a
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tissue related to the traits of interest could be a good candidate. The second criterion consist in
using the MGI phenotype database to find a potential association between the gene name and
some traits or diseases related to our R+ and R- models, characterized for example by an insulin-
resistance or an hepatic steatosis (see Material & Methods for the terms used). For the LNC,
we used the terms associated to the closest PCG as performed by several authors [28],
considering that the members of PCG:LNC couples are susceptible to have a common function
when they are in close proximity. Consistently, we recently showed in chicken [Jehl ef al.,
article 3, part regarding the LNC] using RNA-seq from the R+ and R- lines that when a LNC
was DE between the lines, the closest PCG tended to be also DE more often in a LNC:PCG
couple than in PCG:PCG couple, suggesting a common function for the LNC:PCG pair due to
the proximity. For the LNC, we added information regarding the closest PCG, the
configuration, and the distance that separates the LNC from the PCG pair and other features,
etc. (see Supplementary Tables S1 for the PCG and S2 for LNC).

Regarding the terms, we found 17 PCG that had an associated phenotype relevant with the
differences between our lines (see Material and Methods), and one LNC,
INRAGALGO00000008055, which was divergent at 11,105 bp of FABP4. Indeed, FABP4 was
associated to numerous relevant MGI terms such as “insulin resistance” or “impaired lipolysis™.
Regarding the tissue expression, among the 160 genes in the 5 sweeps, 118 (74%) were
expressed in at least one of the 25 tissues, of which 71 PCG and 45 LNC. Among the latter, 20
and 12, had an expression > 0.5 and > 1 TPM, respectively, which is to be taken into account
for further experimental validation. Indeed, genes with an expression greater than 0.5 TPM are
casier to detect with standard RT-qPCR. Among the 118 expressed genes, 21 genes (3 PCG and
18 LNC) were considered as tissue-specific (tau-score > 0.95, [Jehl ef al., article 1]) using the
“21T” dataset and 16 genes (3 PCG and 13 LNC) were specific in the “5T” dataset. 1 PCG was
specific of one of the tissues of interest in relation to our phenotypes (sce list in Material &
Methods) and 5 LNC. In the liver, the only tissue-specific PCG was HNF44, and
INRAGALGO00000014694 was the only tissue-specific LNC. In the adipose tissue were 3
tissue-specific LNC, INRAGALGO00000008053 (TPM = 0.7), INRAGALGO00000014690
(TPM > 3.4) and INRAGALGO00000015786 (TPM > 0.26) and in the hypothalamus was one
LNC, ALDBGALGO0000004897 (TPM > 0.16).

ASE analysis in the 4 tissues of the 35 week-old F1 birds slaughtered in a fed status
We then analyzed ASE in the 3 metabolic tissues and the blood of the 35 week-old F; birds

slaughtered in a fed status and for which the expression of the Fo parents was also available.
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This allowed to compare for the genes presenting an allele specific expression, the fold change
of ASE in the F1 with their DE fold chance between the Fo lines, considering that it is expected
to be DE between the FO lines.

In the Fy, in median 78% (Q1 — Q3: 69 — 83) of the PCG and 9% of the LNC (Q1 — Q3: 0 —-20)
were expressed in at least one tissue. A gene can only be analyzed if there was at least one
heterozygous SNP with > 10 reads for at least one allele. Using these criteria on the genes
expressed in at least one tissue, a median of 86% for the PCG (Q1 — Q3: 75 — 94) and 63% of
the LNC (Q1 — Q3: 0— 75) were analyzable among the expressed genes. We considered a gene
to show an ASE if an ASE was detected in at least 2 samples among the 8 samples available,
since the sweep haplotypes and SNP are not totally contrasted between lines (for example, fixed
in one and absent in the other line, see Supplementary Figure 1). With this threshold, 36 of the
58 analyzable PCG and 5 of the 13 analyzable LNC were considered as ASE in at least one
tissue. Among the 41 analyzable genes with ASE in > 2 samples within at least one tissue of
the Fi birds, we found a total of 10 unique genes that were both ASE and DE between lines in
the same tissue, 6 genes in one of the 5 sweep and 4 genes within 200kb of the extremities of
the sweeps. For the 10 genes, we observed a concordance between the line with the highest
ASE in Fy birds and the line with the highest expression in the DE analysis in Fo lines. These
10 genes are composed of 9 PCG and 1 LNC (with TPM = 2.7). The R- chromosome derived
portions had higher expression for 6 out of the 10 genes (LLPH, FABP4,
INRAGALGO00000008063, ANXAII, HSBPI and COTLI), and the R+ for the 4 remaining
genes (RET, CA13 and MSRB3, TBC1D30). The DE fold-change between the two lines and the
ASE fold-change within the F; between the R- and R+ chromosome are given in Figure 2B as
well as their mean cxpression. As we can sce, in the 5 genes that were ASE in more than 2
samples, all the samples have a FC in the same orientation whatever the reciprocal parental
crossing, excluding therefore an ASE due to an eventual imprinting event (which does not seem
to occur in chicken [10]). Thereafter, we will use the term “candidate eGenes” to address these
10 genes (9 PCG and 1 LNC) that are in or at proximity of a sweep.

We added in Figure 2C, the tissue expression of these 10 samples. Most of them are expressed
in all the tissues, although at variable levels. In particular, F4BP4 shows a high expression level
in the adipose tissues (around the gizzard and abdominal), as well as RET, although at a lower
level. Only INRAGALGO0000008086 was not expressed in all tissues, but had an expression
of 4 TPM (i.e., 0.7 in log1o[TPM + 1]) in the embryo. In addition, using the MGI data base, we
found 2 genes with phenotypes related to our lines: FABP4 associated with “insulin resistance”

and “increased fatty acid level” and TBC1D3() associated with “abnormal lean body mass”. It
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is noteworthy that some of these genes are not well studied in the literature: 78C/D30 has 2
associated publications and LLPH has 3.

ASE analysis in the liver of younger F1 birds or in feed deprived F1 birds

In order to study ASE in other physiological stages and conditions, we collected liver samples
from Fy individuals at two additional ages: 10 weeks and 9 days. We found 2 ASE genes at 10
weeks for 8 and 2 Fy birds: MSRB3 and HNF4p, respectively, reinforcing the status of candidate
gene for MSRB3. At 9 days, we found 3 ASE genes: MSRB3, TBCID30 and
ENSGALG00000009879, a 1-to-many orthologues of human TMBIM4.

In addition, we collected liver samples from 35 weeks old Fi birds slaughtered at the fasted
status. We found 7 ASE genes, of which MSRB3 in 4 Fi birds, as well as TMEM254 (3 birds),
LLPH, WWPI1, TMEM554, BMSI and CISD! (2 birds for all of them). These results reinforce
the position of MSRB3 among the best candidate genes, a gene identified only on the basis of
ASE analysis, which function could be linked to some of the traits of interest as ossification

and adipose tissue development, as shown previously in cattle [30].

Focus on some candidate genes due to their cis-regulation

We detailed the genomic configuration of the candidate causative genes in the sweeps in
chromosomes 1 and 2 (representing 6 genes out of 10) in the Figures 3 and 4. Below the
configuration, the log: allelic fold-changes of each SNP are provided, as well as the number of
reads associated to them. The aggregated result of the log: allelic fold-change at the gene scale

is finally provided.

Sweep on chr. 1, with haplotype almost fixed in R- (Figure 3):
We detected 3 candidate causative genes, 7TBCID30, MSRB3 and LLPH (Figure 3A, B and C,

respectively)

Sweep on chr. 2 with haplotype almost fixed in R- (Figure 4):
We detected 3 candidate causative genes as well, FABP4, CA13 and INRAGALGO00000008086

(Figure 4A, B and C, respectively)

Sweep on chr. 6 with haplotype almost fixed in R-:

We detected 2 candidate causative genes, RET and ANXA!1 (Figure to be done)
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Sweep on chr. 11 with haplotype almost fixed in R-:

We detected 2 candidate causative genes, HSBPI and COTL! (Figure to be done)
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Figure 3: Candidate causative genes in the sweep in chr. 1. (A) haploFLK results for the sweep in chr.
1 and localization of the 3 candidate genes. (B) TBC1D10 and (C) MSRB3 in the liver. (D) LLPH in the

adipose tissue. The gene model is given on top with coding exons (purple) the UTR (blue) and introns
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(grey). The logz(allelic Fold-change) is given for each SNP in every sample where it is available, and the
resulting aFC for the whole haplotype is presented to the right. The boxplots represent the number of

reads associated to each SNP in the exons (purple) and the introns (grey).
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Figure 4: Candidate causative genes in the sweep in chr. 2. (A) haploFLK results for the sweep in chr.2
and localization of the 3 candidate genes. (B) FABP4 and (C) CA13 in the adipose tissue. (D)
INRAGALG00000008086 in the hypothalamus. The gene model is given on top with coding exons
(purple) the UTR (blue) and introns (grey). The logz(allelic Fold-change) is given for each SNP in every
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sample where it is available, and the resulting aF C for the whole haplotype is presented to the right. The

boxplots represent the number of reads associated to each SNP in the exons (purple) and the introns

(grey).

Discussion

A first set of 6 candidate causative genes due to the presence of a variant
polymorphism potentially impacting the structure of the coded protein or transcribed
RNA

These six genes were located in the two largest sweeps, the on chromosomes 2 and 6. The 3
PCG with potential structural variation did not present relevant MGI phenotype or disease term
with respect to the differences between the lines. LRRCC! (a.k.a CLERC), is a centrosomal
protein important for spindle pole integrity [31] and is affected by a missense predicted as
deleterious. It was expressed in the ovary of the 21T dataset and the adipose tissue of the Fy line
(mean TPM = 2.7) making it an interesting candidate since the adipose tissuc shows a strong
divergence in mass between the two lines. CNGB3 for its part seems to be involved in human
in a rare autosomal disease called congenital achromatopsia, a condition also known as total
color blindness [32]. It was not expressed in the 21T nor in the 5T tissue datasets. However,
according to the GTEx data portal (in which there are no expression data related to eye but 53
available tissues) [33], this gene is mostly expressed in the testis (median TPM= 2.8), and to
some cxtent, the fallopian tube (median TPM = 0.9). SRRL is a chicken ortholog of human’s
SRR gene that had its highest expression in the adipose tissue (mean TPM = 2.8). This gene was
affected by a short insertion of two nucleotide, inducing a frameshift in the CDS, and most
likely the translation of different amino-acids than the normal SRRL. However, since this
insertion is located in the last exon and affects approximately the last 10% of the protein, it is
likely that it only has a weak cffect on the gene’s function. The role of SRRL is not known, but
the SRR seems to be involved in different brain functions, and although some behavioral
differences were observed between lines (the R- being more fearful and less active than the
R+), it is hard to make a link with any precise trait. The LNC genes are even more difficult to
interpret, since less than 1% of the LNC have been studied and have a known function. We
choose to signal the LNC genes that were affected by relatively large INDEL, since it appears
that only small primary sequences were conserved and therefore are supposed to be important
for LNC functions [24]. Among the threcc LNC, INRAGALGO00000008074 and
INRAGALGO00000008062 had their highest expression in the blood, and both were also

expressed in the pancreas. The latter was also expressed in the duodenum and the ileum.
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INRAGALGO00000014705 for its part had similar expression in the blood and the duodenum,
and was also expressed in the pancreas and the ileum. Since the R- line show an insulin-resistant

like phenotype, the pancreas might be a tissue to be studied in relation with this phenotype.

A second set of two candidate causative genes due to their function related to the traits
or biological processes divergent between lines

We found 17 genes with relevant MGI terms. Among them, F4ABP4 particularly retained our
attention. FABP4 is a member of the Fatty Acids Binding Proteins (FABP) and is highly
expressed in adipocytes. The protein FABP4 plays an important role in the intracellular
solubilization and trafficking of lipids [34], and is also secreted into the plasma, in which it
plays a role as an adipokine [35]. FABP4 plays important roles in the development of metabolic
discases such as obesity, type 11 diabetes. Indeed, FABP4-null mice are protected against the
development of these metabolic diseases [36], and CRISPR interference of F4B8P4 in obese
mice induces body weight loss and inflammation, insulin resistance and hepatic steatosis
diminution [37]. The high expression of F4PB4 in R- can be related to this line’s phenotype
characterized by a hepatic steatosis and an insulin resistance, hence making this gene an
interesting candidate causative gene to the R- phenotype because of its function and its position

in the sweep chr. 2 fixed in R- at ~170 kb in 5” of the sweep, Figure 3A), and its function.

TBCID30 was also part of the 17-genes list with relevant MGI terms (“‘abnormal lean body
mass”). This gene was identified for bearing a low-frequency coding variants associated with
fasting proinsulin or insulinogenic index in human [38]. In addition, in the pancreas, the
diminution of TBCID30 expression is associated with the onset of diabetes because of its role
as regulator of exocytosis [39]. In human, TBCID3( appears to be expressed in most of the
tissues from the GTEX project [40]. While it is difficult to draw a clear link between TBCID30
expression in the liver and the insulin release in the pancreas, the lower expression of this gene
in the R- genome can be related to the insulin-resistant phenotype observed in the R- line; and
makes it a good candidate causative gene to the R- phenotype because of its function and its

position in the sweep chr. 1 fixed in R- at ~157 kb of the sweep.

A third list of 10 cis-regulated eGene as candidate causal genes.
FABP4 (Figure 3B) is an interesting positional and functional candidate gene in the sweep chr.
2 and it was also detected in adipose tissue as ASE in 7 out of 7 analyzable birds and

significantly DE between lines with high consistent fold change for ASE (average log:
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aFC =0.33) and DE (logz FC = 0.33) with higher expression in R- genome. However, a closer
examination of the SNP-by-SNP ASE status in Figure 3B shows that only the SNPs located in
the last intron do show a strong DE between the two lines, while the other SNPs, and especially
those in the exons do not. It is noteworthy that all the SNPs in the last intron show an ASE with
similar logz fold-change and that they are well-spread in the intron, suggesting that this
observation is not due to a technical error. This is probably not due to an unknown isoform of
FABP4, since the number of reads associated to each SNP is similar for all the SNP in the
introns, including those in the last intron. For the same reason, the observed ASE is probably
not due to a new unmodelized gene that overlap these SNP. The reason why only the last intron
of FABP4 show this ASE is not clear and casts some doubts on its status as a candidate causative
gene. Its function 1s however very consistent with the phenotypic divergences observed between
the lines.

A more thorough analysis of these gene’s variants in our lines, showed that it is affected by a
missense variant, predicted as “tolerated” by SIFT and fixed in the R+ line. This variant has be
found to be present in a broiler chicken line with a low abdominal fat content and to potentially
affect FABP4 lipid binding capacity [41]. These consistent results also make FABP4 a candidate
causative gene due to a variant potentially affecting the function of the coded protein. This also
raises the question of how exactly the hapFLK tool determine sweeps boundaries, since the
visual observation of the haplotypes frequencies in the sweep and its surroundings (Figure 3)

does not show variations between the inside and the outside of the boundaries.

TBCID30 is a good positional and functional candidate in the sweep on chr. 1, and it was also
detected in the liver as ASE in two samples out of two analyzable ones, with an average
expression of 2.9 TPM in the F;. This gene was under-expressed by the R- genome compared
to the R+ one, with an average log?2 allelic FC of -1.31 and a log2 fold-change between lines of
-0.62. This ASE observed in the liver raises the question of a potential ¢is-regulation in other

tissues, such as the pancreas.

In the liver, MSRB3 shows an unexplained expression and regulation pattern between
the lines

MSRB3 was the only gene within the sweep on chr. 1 to be ASE (TBCID30 was located in the
vicinity of this sweep), and it was also ASE at the three ages and in both nutritional conditions.
In detail, it was detected as ASE in the liver of 18 F; birds (3 fed, 35 weeks old birds, 4 feed
deprived 35 weeks old birds, 3 9-days old birds and 8 10-weeks old birds), with a lower
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expression in R- line. MSRB3 was highly expressed in the liver of the fed 35 week-old birds,
with an average TPM = 18, and had a log: allelic fold-change of -0.71 and a fold-change of -
0.74. Tt is a ubiquitous gene, with expression in all of the 25 tissues from the 21T and 5T
datasets, and with top expression in the proventriculus. However, the functional link between
this gene and the divergent traits of interest in our model is not obvious. It was not among the
17 genes with a relevant MGI term, since the KO mice for this gene are characterized by hearing
impairment [42]. However, this gene is known to be critical for the response to endoplasmic
reticulum (ER) stress [43]. ER stress is a situation in which there is an accumulation of
misfolded proteins in the ER, due to the inhibition of different biochemical reactions in this
cellular compartment (e.g. glycosylation, disulfide bond formation) [44]. This stress can lead
to the accumulation of intracellular reactive oxygen species (ROS) for example. ER stress can
appear when the cell protein production exceeds the ER’s processing capacity [45]. Depletion
of this gene is mammalian cell induces an increase in reactive oxygen species [46], and can
induce cell death [47]. This cellular phenotype is not easy to link to the animal-level phenotype.
Indeed, we observed in the liver of the R+ line (in which MSRB3 is over-expressed) an over-
expression of genes involved in numerous amino-acids catabolism (5 of the 10 most enriched
KEGG terms) and under-expressed genes involved in “protein processing in endoplasmic
reticulum” and “ribosome activity” (the top 2 and 3 KEGG terms). We can note that MSRB3
was detected ASE in the liver of 18 F; birds with a lower expression in R- line, in which the
candidate variant was selected since the sweep in chr. 1 haplotype was fixed in the R- This is
puzzling since it suggests that the variant fixed in R- negatively regulates the expression of this

seemingly important gene.

The roles of most of the cis-regulated PCG remain to be elucidated

As noted in results, only 3 publications are available on Pubmed regarding LLPH, there are
only 4 articles on Pubmed citing this gene, one in the frame of a GWAS related to blood
pressure, one because it is located in a deleted region in relation with a familial condition of
short stature and the last one because it was among the most connected gene in cancer data.
RET on the other hand is a well-studied gene, but there are no clear link between its functions
and our phenotypes. ANXAII for its part appears to be a RNA granule-associated
phosphoinositide-binding protein, which acts as a molecular tether between RNA granules and
lysosomes. Variants in this gene have been associated with amyotrophic lateral sclerosis,
through an impairment of RNA granule transport [48]. HSBP/ is a heat-shock protein and the
literature review remains to be done for COTL]. To finish, C4 13 was found to be differentially
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expressed in the liver between to group of broiler chicken with contrasted feed efficiency

(Personal Communication).

INRAGALG00000008086 is the only candidate causative LNC

Finally, one candidate eGene was a LNC, INRAGALGO00000008086. This gene was located in
the sweep in chromosome 2 and was ASE in the hypothalamus of 5 of the 35 week-old birds,
out of 6 analyzable, in which it had an expression of 2.7 TPM. Its role is of course difficult to
infer, especially since the PCG it is classified with (MMP16, divergent at approx. 300 bp) is
not correlated with this LNC in any of our tissues. Interestingly, INRAGALG00000008086 was
expressed at 4 TPM in the embryo of our 5T dataset, suggesting that this gene could have a role

to play in the development.

In summary, we found in the sweeps 160 genes that are positional candidate causative of our
trait of interest, out of more than 52 000 genes in our extended annotation. This shows the
interest of the selective sweeps mapping approach to clearly define a first general set of
candidates. Using different priorizations, based on i) the known function of the genes, ii) the
presence of a variant potentially impacting the structure of the protein or of the RNA and iii)
the detection of a potential cis-regulation using allele-specific expression analysis, we detected
16 genes (4 LNC and 12 PCQG) that could be good candidate causative genes, some of them
being detected by more than one priorization. The validation of the involvement of these genes
requires molecular and cellular biology manipulation, but the determination of phenotype to
look for constitutes an obstacle to such a project. Indeed, while the sweep approach helped us
define regions of interest with a relatively low number of samples (192 birds analysed), it does
not give information on the associated phenotypes. Since the selection on a complex trait

usually affect other associated traits, contrarily to a QTL regions analysis.

Material & Methods

Remains to be written.
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| — Génes et efficience alimentaire, des liens fort complexes

Nos travaux avaient pour premier objectif de mieux comprendre les mécanismes
impliqués dans la différence d’efficience alimentaire (EA) en étudiant des lignées modeles
divergentes pour ce caractére par des approches associant différentes données —omics. Ces
données constituées de transcriptomes multi-tissus et de lipidome et métabolome hépatique, ont
permis de mettre en évidence les genes et voies métaboliques associés a la sélection pour cette
différence d’EA. On peut se demander si les différences mises en évidence sont des
conséquences de la sélection pour I’EA, ou bien s’il s’agit de caractéres indirectement
sélectionnés. Cette question se pose particulierement pour la masse de gras corporel et
I’insulino-résistance qui sont différentiels entre les lignées et pour lesquels de nombreux génes
associés sont différentiellement exprimés entre lignées ou localisés dans les traces de sélection.
Pour répondre en partie a cette question « cause—consequence », il faudrait calculer les
corrélations génétiques entre ces caractéres, notamment avec la masse de gras abdominal, ou
avec des parameétres mesurant la résistance a 1’insuline. Toujours est-il que ces premiers
résultats nous ont aidés dans la recherche de genes candidats causaux présents dans les 5 régions
identifiées comme étant sous sélection et caractérisant notre modéle : d’une part en précisant
les fonctions biologiques différant entre R+ et R-, et donc potentiellement impactées par la
sélection, par exemple la stéatose hépatique ou I’inflammation du tissu adipeux, et d’autre part
en identifiant les génes différentiellement exprimés entre ces lignées, qui ont pu étre mis en
regard avec ceux ayant une expression alléle spécifique (ASE) dans les individus Fi. En effet,
le second objectif était d’analyser les 160 génes candidats positionnels localisés dans les 5 traces
de sélection identifiées dans nos lignées, en dressant la liste des meilleurs génes candidats
causaux de I’EA, en raison (i) d’une fonction clairement liée aux phénotypes divergeant entre
lignées, (ii) d’un variant affectant la structure de la protéine ou pour les LNC de I’ARN produit
ou (iii) d’un variant cis-régulateur entrainant une variation d’expression entre les deux génomes

R+ et R-, dans les F1 (génes ASE) retrouvée dans les Fo (génes DE).

Comme nous I’avons vu a différentes reprises, les lignées R+ et R- ont été sélectionnées
pendant 40 ans de facon divergente pour la prise alimentaire résiduelle (RFI). Rappelons que
cette prise alimentaire résiduelle est calculée comme la différence entre la prise alimentaire
observée et la prise alimentaire prédite par une régression multiple prenant en compte le poids
du corps, sa variation et la production d’ceufs. Cette sélection a donc agi sur un caractére

complexe qui est lui-méme la résultante de plusieurs caracteres complexes. Ainsi, au sein méme
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d’une des deux lignées, différents individus peuvent présenter un méme phénotype (efficient
ou inefficient), mais présenter des différences au niveau de composantes du RFI prises en
compte dans le modele. Par ailleurs, la sélection sur un critére, peu importe sa complexité,
impacte trés souvent d’autres caractéres qui sont génétiquement corrélés avec ce critere, et pour
lesquels la relation physiologique avec le critére sélectionné est plus ou moins évidente. Une
étude réalisée en 1995%4 montre dans ces lignées que la RFI est fortement corrélée
génétiquement avec la prise alimentaire (corrélation génétique rq = 0.4, donc prise alimentaire
plus élevée chez les R+), moyennement corrélée avec la longueur des barbillons (rq = 0.19,
donc plus longs chez les R+ également), mais trés peu avec la température rectale (ry = 0.04) et
la longueur des tarses (rg =0.01) toutes deux plus élevées chez les R+. En revanche la
corrélation génétique avec la masse de gras abdominal, qui est également tres contrastée entre
les lignées (plus élevée chez les R-) n’est pas connue. Notons que cette association « efficience
alimentaire — adiposité corporelle » observée apres la sélection sur la RFI semble généralisable,
mais pas le « signe » de 1’association, qui est positif dans notre modéle : la lignée efficiente
mange peu et est plus grasse. En effet chez le porc, entre des lignées divergentes pour la RFlI,
la lignée efficiente mange également moins mais présente un taux de gras corporel plus faible
que la lignée inefficiente®’’, de méme que chez des bovins divergents pour la RFI3"8370 et chez

des poulets de chair®,

Cette sélection indirecte pour différents caractéres complexes, conséquence de la
sélection divergente imposée depuis plus de 40 ans pour I’EA rend mécaniquement difficile
I’analyse du contenu des traces de sélection. En effet, des genes avec des fonctions trés diverses
et exprimés dans des tissus variés peuvent étre responsables d’une des divergences observées,
et, peu, voire pas, de génes ne sont actuellement connus comme étant impliqués dans un
caractére aussi complexe que la RFI ou I’EA. Alors que I’approche « géne candidat
positionnel » (car présent dans une trace de sélection) permet déja de grandement réduire la
complexité de I’analyse (ici 160 genes positionnels parmi les =50 000 genes présents dans le
génome entier), la priorisation par la fonction, a savoir I’implication dans le caractere est plus
compliquée.

Par ailleurs, eu égard aux différentes combinaisons de caractéres permettant d’obtenir
une RFI variable, on peut s’étonner que seules cing traces de sélection aient été détectées (avec
pour rappel un seuil de significativité pror < 0.15). Comparons par exemple avec une étude de
2015 menée par notre équipe®® sur des lignées de poulets de chair divergentes pour ’adiposité

corporelle qui a donné lieu a la mise en évidence de 10 régions d’intérét chevauchant a la fois
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des traces de sélection et des régions QTL de ce caractére. Une autre étude de 20152 portant
sur des poulets de deux lignées divergentes pour le poids du corps a pour sa part révélé 16
traces, avec un seuil de significativité prpr < 0.20. Dans notre cas, utiliser ce dernier seuil aurait
révelé 7 traces au lieu de 5. Citons finalement une étude sur des lignées de souris sélectionnées
de fagon divergente sur le poids du corps depuis une cinquantaine d’années qui a révélé 18
régions QTL pour ce caractére3®,

Enfin, une derniére difficulté afférente a 1’é¢tude de ces deux lignées vient de I’absence
d’une lignée « contréle », ¢’est-a-dire dans laquelle la sélection pour la RFI n’aurait pas eu lieu,
et a laguelle on pourrait comparer les lignées R+ et R- indépendamment. En ’absence de ce
contrdle, il est difficile de déterminer si une différence observée lors des analyses différentielles
entre les R+ et les R- pour les variables -omics vient d’événements se déroulant dans les deux
lignées dans des directions opposées, ou au contraire se déroulant dans une lignée mais pas dans
I’autre. Il apparait que c’est surtout ce dernier cas qui s’est produit, comme le montrent les
fréquences haplotypiques dans les traces de sélection que nous avons présentées dans I’article
5 (en préparation), avec 4 traces (sur les chromosomes 1, 2, 6 et 7) ayant un haplotype presque
fixé dans une lignée, la R-, une trace (sur le chromosome 11) pour laquelle il semblerait qu’il y

ait eu une fixation « opposée » de deux haplotypes entre les lignées.

Les R+ et R- n’en restent pas moins de précieux modeles pour étudier les génes candidats
causaux de la variation de RFI mais aussi de la variation de caracteres associés a la RFI, en
particulier de 1’adiposité corporelle (sous réserve d’une corrélation génétique significative avec
la RFI). En effet, nous avons clairement démontré que le foie des R- présente tous les signes de
la stéatose hépatique (cf. article 3). D’abord, la comparaison des transcriptomes hépatiques
entre R- et R+ suggeére fortement une synthése de novo dans le foie des R-, corroborée par (i)
I’analyse lipidomique montrant un niveau plus élevé de la quantité d’acides gras et de
triglycérides et de la proportion d’acide gras mono-insaturés par rapport aux poly-insaturés, par
(i) ’analyse de coupe de foies montrant un nombre plus important de gouttelettes lipidiques
dans les R- et enfin par (iii) I’observation visuelle lors de la dissection de foies en majorité
blanchatres dans la lignée R-. De méme, nous avons montré que le tissu adipeux des R- présente
des signes suggérant une inflammation, probablement liée a I’excés d’acides gras stockés en
grande quantité dans ce tissu chez cette lignée. Une telle observation est classique chez les

384-386 ot pourrait notamment étre due a I’activation par les acides-gras en excés de

sujets obeses
la chaine respiratoire mitochondriale, qui est productrice d’espéces réactives de I’oxygéne®’.

Nous avons également observé des signes de remodelage de ce tissu, un processus observé en
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lien avec I’obésité, lors duquel le tissu adipeux subi des modifications fonctionnelles et

morphologiques qui lui permettent d’accommoder la quantité de lipides qui lui arrive3883%,

La recherche de genes responsables des différences entre lignées R+ et R- (article 5 en
préparation) nous a permis d’identifier 16 bons candidats parmi les 160 génes présents dans les
traces. D’abord, 6 le sont en raison d’un variant prédit comme affectant séverement la structure
de la protéine codée (pour 3 d’entre eux, tous trois des PCG) ou en raison de la présence d’un
ou plusieurs larges INDEL dans le géne (pour les 3 autres, tous trois des LNC). Parmi ces 6
genes 2 PCG sont exprimeés dans tous les tissus pour lesquels nous disposons de données
d’expression ou presque (respectivement 24 et 25 tissus sur les 25 utilisés dans 1’article 1), et
le troisiéme dans aucun de ces tissus. Ce troisieme PCG semble en fait exprimé dans I’ceil (pour
lequel nous n’avions pas de données d’expression), et d’aprés les données d’expression
humaines du projet GTEx (qui n’ont pas non plus de données sur I’ceil), dans le testicule. Les
3 LNC ont pour leur part été détectés comme exprimés dans 3 a 7 tissus. En tous cas, aucun de
ces genes (ni les PCG, ni a fortiori les LNC) ne semble avoir de fonction connue en lien avec
les phénotypes.

Ensuite, 10 génes sont candidats en raison d’une cis-régulation observée grace a I’ASE (9 PCG
et 1 LNC) : 6 dans le tissu adipeux, 2 dans le foie et 2 dans I’hypothalamus. C’est dans ce
dernier tissu qu’est d’ailleurs exprimé le seul LNC détect¢ comme ASE, avec TPM > 2.6, ce
qui le place dans le top 25% des LNC les plus exprimés. Parmi les 9 PCG, 2 nous paraissent
avoir des fonctions clairement en lien avec les différences entre R+ et R- : TBC1D30 et FABPA4.
TBC1D30 (ASE dans le foie) a été identifié chez ’humain comme étant impliqué dans
I’insulinémie et la sécrétion d’insuline3®®%’ et FABP4 (ASE dans le tissu adipeux) joue un role
important dans le développement de maladies métaboliques (diabéte de type 2, obésité)68:36°,
En revanche, il est beaucoup plus compliqué de comprendre le role des 8 autres genes dans les
différences entre R+ et R-. A ce stade, il faudrait procéder a des analyses fonctionnelles, par
exemple invalider ou sur-exprimer ces genes dans des modeles cellulaires adaptés pour observer
¢ventuellement un phénotype en lien avec les phénotypes d’intéréts. Ce dernier point nous
montre justement les limites de cette approche.

En effet, ce travail nous a permis de constater a quel point la mise en évidence de genes
candidats causaux cis-régulés pouvait étre complexe. De fait, la majorité des génes causaux
d’un caractére plus ou moins complexe reportés dans la littérature le sont en raison d’un variant
affectant la protéine qu’ils codent, ce qui vient du fait que 1’effet de ces variants est facile a

predire. La détection de cis-eQTL par ASE a I’aide de données RNA-seq ouvre a présent la
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voie a I’étude des cis-régulations grace au co(t abordable de cette technologie et aux effectifs
relativement faibles nécessaires a une telle analyse, quoiqu’ils doivent tout de méme étre issus
de dispositifs expérimentaux appropriés (dans notre cas, des croisement réciproques d’animaux
sélectionnés et tres divergents). Dans le cadre de la recherche de genes responsables de
caractéres d’intérét, ces études ASE peuvent donc étre combinées a des traces de sélection de
populations divergentes, mais également a des régions QTL responsables de la variation d’un
caractére d’intérét. La limite de I’approche par traces de sélection par rapport aux régions QTL
est qu’il n’y pas de lien entre la région analysée et les caractéres d’intérét. Comme on a pu le
voir dans la partie 111, cela rend plus difficile la recherche du ou des génes candidats causaux,
la compréhension de leur role dans le caractére complexe d’intérét et plus encore leur validation
dans des modéles cellulaires, qui doivent étre choisis en fonction du phénotype a étudier. En
effet, si I’ASE permet de « cibler » le tissu, ce qui constitue déja une information utile pour
choisir le modéle cellulaire le plus pertinent, les traces de sélection ne permettent pas de savoir
quel phénotype étudier dans le modele choisi. Ces limites tombent avec I’analyse de régions
QTL qui sont justement détectés pour leur lien avec un phénotype.

Dans tous les cas, il est fondamental d’étudier I’ASE a I’aide de données venant de tissus liés
au caractére d’intérét, toute I’approche reposant sur 1’étude de 1’expression génique. De plus,
par définition, il faut, pour pouvoir étudier un géne dans un tissu que celui-ci présente au moins
un SNP hétérozygote dans ses régions exprimées. Ce dernier point ne semble cependant pas
étre un obstacle majeur. Nous avons en effet vu dans 1’article 2 qu’en moyenne 72% des PCG
exprimés a TPM > 1 dans un tissu présentent au moins un SNP hétérozygote dans les régions
exoniques, quoiqu’avec des variations entre populations (48% a 89%). En ce qui concerne
I’ASE, la derniére limite vient de 1’insensibilité du test binomial aux faibles valeurs
d’expression (illustrée par la Figure 7, partie I). En effet, nous avons observé dans le cadre de
I’analyse ASE que pour de faibles valeurs de comptage, le différentiel d’expression entre les
deux alléles devait étre d’autant plus élevé que les comptages associés aux deux alleles sont
faibles pour étre détecté comme significativement ASE. L’outil phASER justement, et
contrairement a ASEReadCounter, cumule les reads a I’échelle d’haplotypes, ce qui permet de
faire une « synthese » du ratio d’expression a 1’échelle du géne, puisque cet outil priorise le
segment supporté par le plus de reads (sur lequel les haplotypes sont définis). En revanche on
peut se demander s’il ne serait pas plus pertinent de sélectionner les SNP a prendre en compte
au niveau des exons uniquement, puisque 1’on sait grace aux travaux des parties I et III (articles

2 et 5) que de nombreux SNP détectés par RNA-seq sont présents dans les introns mais
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représentent des transcrits encore immatures, ce qui peut conduire a des résultats difficiles a

interpréter, comme dans le cas de FABPA4.

En ce qui concerne les variants affectant la structure de la protéine codée, nous avons procedé
a une priorisation sur le critére de la gravité prédite de I’effet du variant (en particulier, son
score SIFT) comme cela se fait couramment, le nombre de SNP non synonymes étant beaucoup
plus important. En effet, nous avions identifié au total 77 variants « missense » (prédits ou non
comme déléteres) dans les traces, et avons donc di faire un choix quant a ceux que nous avons
analysés. Cependant, I’exemple du variant « missense » situé dans FABP4, prédit comme
n’étant pas délétere mais dont il a été démontré qu’il altérait la capacité de la protéine FABP4
a lier les lipides®™* nous montre bien que cette priorisation, si elle est nécessaire pour étudier un
nombre raisonnable des génes et de variants, conduit a laisser de coté des genes et de variants
potentiellement pertinents. L’exemple ici est a nuancer, car FABP4 se trouve hors d’une trace
(167 kb en 5’ de la trace du chromosome 2), et les variants qui s’y trouvent ne devraient donc
pas étre considérés comme candidats causaux. Cela dit, I’observation, peut-étre naive de notre
part, n’étant pas spécialistes de la méthode, des fréquences haplotypiques dans la région nous
conduit a nous interroger sur la maniere dont les bornes des traces de selection ont été choisies
par hapFLK. En effet, ces fréquences ne nous semblent pas particulierement différentes de
celles « dans » la trace.
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I — L’annotation des ARN longs non-codant demande

encore de nombreux efforts

Notre travail sur I’extension de I’annotation de référence Ensembl avec des mod¢eles de LNC a
permis de combler quelques lacunes dans I’annotation du génome de cette espéce d’élevage, au
moins en termes de nombre de modeles. La difficulté majeure d’un travail sur des LNC reste la
compréhension de leurs fonctions, puisqu’aucun outil ne permet aujourd’hui de les inférer en
utilisant uniquement des motifs présents dans la séquence, comme c’est le cas avec les PCG. Il
est en effet possible d’associer une fonction aux PCG en se basant sur la similarité de séquence
entre espéce ou au sein d’une espéce®*° ou bien sur les motifs présents dans la protéine codée*°,
approches impossibles avec les LNC. Cela étant, le travail de Kirk et al.®® (2018) pourrait
ouvrir la voie a des annotations fonctionnelles basées sur les profils de k-mers (une forme de
motifs, donc) présents dans les LNC. On peut penser qu’il pourrait étre possible soit d’associer
une fonction a un ou des k-mers, soit de regrouper les LNC sur la base de leur composition en
k-mers et d’associer a chaque groupe la ou les fonctions des LNC connus qui en font partie. Ces
approches basées sur les séquences et les motifs qu’elles présentent nécessitent néanmoins que
les fonctions de suffisamment de LNC soient élucidées.

L’approche par la classification des LNC a I’aide du geéne le plus proche, et en particulier le
PCG, n’en semble pas moins intéressante. En effet, elle est d’abord soutenue par différents
exemples trouvés dans la bibliographie montrant des régulations de PCG par des LNC en
positions divergentes et antisens?1282.285 oy bien par 1’observation qu’un LNC accueillant un
micro-ARN (MIR) est non seulement précurseur de ce MIR, mais a en plus des fonctions liées
a celles du MIR3%,

Enfin, rappelons que le consortium GTEX a observé que 7.5% des variants cis-régulateurs
pouvaient agir sur plusieurs genes a la fois, et qu’un quart de ces variants régulant plusieurs
génes régulaient des PCG et des LNC (et un tiers régulait plusieurs PCG)?"3. Dans la mesure
oul ces régulations ont tendance a agir au sein d’un méme TAD%, on comprend que le LNC a
de bonnes chances de subir la méme cis-régulation qu’un PCG proche, voire que le PCG le plus
proche de lui. C’est d’ailleurs ce qui a été observé : lorsque les auteurs ont observé gréace a
I’ASE la cis-régulation d’un LNC, les PCG autour de lui tendaient a étre également ASE (donc
cis-régulés), et cette tendance diminuait avec la distance. Notons ici que ’origine de la cis-
régulation des PCG aux alentours du LNC cis-régulé n’est pas forcément claire : s’agit-il d’un
contréle par le méme variant cis-régulateur que le LNC, ou bien est-ce le LNC qui régule en cis

ses génes ? On voit en tous cas que la classification des LNC avec le PCG le plus proche est
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pertinente, et qu’il pourrait étre éventuellement intéressant d’étudier les corrélations de tous les
génes a proximité, et pas uniquement le plus proche. Notons enfin que le fait qu’un variant cis-
régulateur puisse réguler, directement ou en régulant un LNC lui-méme cis-régulateur,
I’expression de genes dans une région pourrait expliquer les observations que nous avons faites

de régions contenant des genes co-localisés et co-exprimés dans la partie Il (article 4).

Un éventuel inconvenient de notre annotation qui se base sur les couples LNC:PCG vient de
I’incertitude de la modélisation des LNC. En effet, il est possible qu’un LNC ne soit en réalité
qu’un morceau d’un PCG proche, que 1’outil de modélisation n’a pas réussi a relier, ou bien
méme que plusieurs LNC proches n’en fassent en fait qu’un. De tels phénomenes risquent de
biaiser les statistiques de co-expression. Nous I’avons constaté avec les classes « méme-brin »
ou « sens d’intron », qui sont généralement plus enrichies en couples LNC:PCG co-exprimés
que les autres. Notons que si ces classes représentent respectivement 44% et 11% des couples
LNC:PCG, elles représentent également 40% et 6%, respectivement des couples PCG:PCG,
soit des proportions sensiblement similaires. Le fait que plusieurs LNC en méme-brin puissent
en fait n’étre qu’un seul LNC peut également induire un biais, car chacun d’entre eux pourrait
étre classifié de la méme maniére par rapport a un méme PCG. Si tous sont co-exprimés avec
lui, ils risquent d’enfler artificiellement le nombre de couples co-exprimés dans la classification
a laquelle ils appartiennent. En premiére approche, on pourrait considérer que pour s’affranchir
de ce probléme, tous les LNC ayant ne serait-ce qu’un transcrit classifié comme « méme-brin »
avec un PCG pourraient étre considérés comme suspect. Cette approche est néanmoins trés
stricte. En effet, en plus de la proportion similaire de ces couples parmi les couples PCG:PCG,
rappelons que nous avons mis en évidence dans les articles 1 et 3 (dans la partie consacrée aux
LNC, § g) des PCG co-localisés en méme-brin et co-exprimés. Cela laisse a penser que le critére
« méme-brin et co-exprimé » n’est pas nécessairement indicateur d’une erreur. Pour remédier
a ce probleme, il risque d’étre nécessaire de procéder a des validations de I’existence ou non
d’un seul mod¢le réunissant les genes entre eux, apres avoir détecté les cas suspects en croisant
(i) ’annotation et (ii) des analyses de co-expression au sein de différents tissus. Le probleme
ici est bien sar le colt en travail nécessaire a une telle validation, dés lors que 1’on dépasse la
dizaine de génes. Une solution intermédiaire pourrait étre d’analyser, pour les cas suspects, le
nombre de reads de RNA-seq chevauchant les deux modé¢les en utilisant d’autres sources que
celles qui ont servies a la modélisation des génes. C’est en effet en observant les reads de RNA-
seq sur IGV et la maniére dont ils joignent, ou non, les mod¢les entre eux que 1’on acquiert la

quasi-certitude de I’existence propre d’'un LNC ou non, et dans ce dernier cas, que 1’on est
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capable de suggérer le PCG auquel il appartient. En effet, le LNC ne fait pas forcément partie
du PCG le plus proche. Ensuite, nous avons observé dans I’article 3 (dans la partie consacrée
aux LNC, 8 g) que, dans les couples LNC:PCG, lorsqu’un des membres était différentiellement
exprimé, 1’autre membre 1’était également plus souvent que dans les couples PCG:PCG : en
moyenne, cela concernait 35% des couples LNC:PCG avec au moins un membre DE contre
environ 15% pour les PCG:PCG. Cela suggeére que les couples LNC:PCG ont une tendance plus
forte que les couples PCG:PCG a étre co-régulés, et donc a étre impliqués dans des processus
biologiques similaires. Il serait dés lors intéressant d’étudier les mécanismes qui sont a 1’origine
de cette co-expression, et les réles que jouent le PCG et le LNC. En ce qui concerne les
mécanismes a I’origine de la co-expression, on peut penser que le LNC agit sur 1’expression du
PCG, ou bien qu’ils sont tous les deux régulés par un méme mécanisme (un promoteur commun
bidirectionnel dans le cas des couples divergents). Pour ce qui est des réles respectifs de chaque
geéne, le LNC peut, on I’a dit, n’étre « que » régulateur de 1’expression du PCG, ou bien jouer
un réle dans la méme voie métabolique que le PCG et jouer un autre r6le que régulateur de son

PCG « compagnon ».

Il nous semble ainsi que 1’approche de classification que nous avons adoptée, les informations
que nous fournissons dans notre annotation étendue (notamment de corrélation d’expression et
d’expression tissue-spécifique), et les différents commentaires que nous faisons des situations
« suspectes » fournissent une ressource précieuse et slre pour aider a une meilleure annotation

fonctionnelle des LNC.
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lll — Variants génomiques : la terra incognita du génome

Notre travail sur I’étude de variants de type SNP par RNA-seq ouvre pour sa part
différentes opportunités, notamment pour I’annotation fonctionnelle des variants affectant les
régions transcrites, codantes ou non, a travers la ré-analyse des jeux de données RNA-seq qui
se sont accumulés ces derniéres années. Ces variants sont en effet intéressants a deux titres : ils
peuvent tre causaux d’un caractére complexe ou permettre d’inférer la fonction d’un gene.

En ce qui concerne les premiers, méme si on s’attend a ce que les variants causaux d’un
caractere complexe soient majoritairement localisés dans les régions régulatrices de
I’expression, comme nous 1’avons vu a différentes reprises au cours de la présente these, la
majeure partie des variants causaux identifiés a ce jour sont localisés dans les régions codantes.
Cela vient d’abord de ce que les outils de prédiction des conséquences et de la gravité des
variants permettent de mettre rapidement en évidence des variants de ce type dans un jeu de
données. En effet, la connaissance du code génétique permet de prédire I’effet d’un variant
génomique sur la séquence d’acides-aminés de la protéine, et des études de conservation des
acides-aminés a travers les espéces®®13%2 ou bien des hypothéses biologiques (on peut par
exemple penser que 1’apparition d’un codon stop tres tot dans la séquence est plus grave que
son apparition vers la toute fin) permettent d’en évaluer la gravité. De plus, les parties codantes
du génome sont moins colteuses a observer qu’un génome entier, puisqu’elles n’en
représentent qu’une fraction : nous avons observé dans I’article 2 que les exons représentent
environ 7% du génome de la poule, dont les CDS constituent les trois-quarts. Cela explique
bien pourquoi le consortium Genome Aggregation Database (gnomAD)3* utilise pour ses
analyses environ 100000 exomes (issus de Whole Exome Sequencing, WES) contre
« seulement » 10 000 génomes entiers humains, et montre le potentiel du RNA-seq pour le
méme type d’études dans les espéces dans lesquelles le WES ne peut étre réalise, les especes
d’élevages en particulier. Enfin, une fois séquencées les parties codantes du génome et prédit
I’impact des variants qu’elles contiennent, on observe généralement assez peu de variants
déléteres pour la fonction de la protéine, ce qui permet de concentrer les efforts pour
éventuellement confirmer leur role.

En ce qui concerne ’inférence de la fonction d’un géne, on peut considérer que la
présence chez un individu d’un variant codant affectant fortement la séquence de la protéine
codée fournit d’une certaine fagon un modéle de knock-down du géne en question®*3. En
particulier, le consortium gnomAD s’est intéressé aux variants de type stop prématuré, décalage

du cadre de lecture ou altération de sites d’épissage®®. Nous parlerons de ces variants comme
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étant des « variants deléteres » dans la suite. En allant plus loin, on peut également considérer
que I’absence de variant délétére dans des génes en particulier au sein d’une espece suggere un
role clef pour ces génes®®. Ce sont la deux approches adoptées par le consortium gnomAD3%.
Quoi qu’il en soit, 1’étude approfondie des effets des variants deléteres dans une espéce,
notamment pour étudier la fonction des genes affectés, requiert un volume de données
génomiques encore bien supérieur a celui utilisé par gnomAD (pourtant de I’ordre de grandeur
de la centaine de milliers), mais également de données de phénotypage fines des individus pour
lesquels les données génomiques seront disponibles3,

La mise en évidence de variants d’intérét par prediction de leurs conségquences codantes
reste un défi lorsque 1’on s’intéresse aux variants autre que les plus délétéres. D’un point de vue
biologique d’abord, vu I’écrasante majorité de variants dont les impacts sont difficiles a prédire,
en particulier les missense (37% des variants dans les régions codantes) et surtout les variants
synonymous (62% des variants dans les régions codantes). D un point de vue technique ensuite,
les outils de prédiction des effets procédent parfois a des simplifications qui peuvent empécher
la mise en évidence de variants d’intérét. Ainsi, nous avons observé que ces outils ont tendance
a étudier les variants les uns apres les autres, en considérant que chaque variant est entouré par
les nucléotides du génome de référence. Ainsi, si deux ou trois SNP sont présents dans un méme
triplet de nucléotides, une prédiction sera réalisée pour chaque SNP, considéré isolément, avec
le risque que ces prédictions soient fausses si les SNP sont tous portés par le méme
chromosome. Considérons 1I’exemple suivant : soit le codon de départ CGU (codant pour
I’arginine). Chez un individu, un polymorphisme C > U affecte le premier nucléotide et un autre
polymorphisme U > A affecte le troisiéme nucléotide. Le codon porté par 1’individu est donc
UGA. Les prédictions indépendantes des conséquences fourniront pour résultats : (i) CGU >
UGU entraine la traduction d’une sérine, il s’agit d’un polymorphisme « faux-sens »
(missense), (ii) CGU > CGA entraine la traduction d’une 1’arginine, il s’agit d’un
polymorphisme « méme-sens » (synonymous). A moins que 1’arginine codée par ce codon soit
particulierement conservée entre espéces, aucun outil de prédiction ne fera ressortir le missense,
et encore moins le synonymous. Pourtant, le codon UGA, qui est porté par cet individu, entraine
I’apparition d’un stop, potentiellement délétére. L’inverse est aussi vrai, et un SNP prédit
comme provoquant un stop prématuré peut étre accompagné d’un autre SNP, pour provoquer
finalement un missense ou un synonymous. Nous avons, dans le cadre de 1’encadrement d’un
¢tudiant de master 2, participé au développement d’un script ad hoc utilisant les informations
de phase et les conséquences prédites pour détecter ces cas et re-prédire les conséquences en

tenant compte de 1’existence de deux ou trois SNP dans un codon. Par simplification, nous
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avons associ¢ a ces codons la conséquence prédite la plus grave, selon ’ordre : stop
prématuré > missense > synonymous. Notons que nous n’avons pas utilise phASER pour
predire ces phases, mais GATK. Elles correspondent donc aux SNP présents sur un méme read.
Nos résultats préliminaires, utilisant les travaux de I’article 2, montrent qu’environ 0.2%
(18 356 SNP) des ~10 millions de SNP détectés étaient phasés et présents par 2 dans le méme
codon, pour un total de 9 178 codons. Parmi ces 9 178 codons, 93% (8 581 codons) étaient
prédits comme éetant des missense, et parmi eux, 2% (177 codons) ont été reprédits comme stop.
A T’inverse, 3.8% des codons (346 codons) étaient prédits comme devenant un stop, et parmi
eux, 333 (96% des stop prédits) étaient en fait des missense. Des résultats similaires ont été
obtenus pour les 246 codons présentant 3 SNP phasés : 84% des 25 prédictions de stop
prématurés étaient des missense (21 codons), et 6% des missense étaient en fait des stop
prématurés (13 codons).

L’étude des SNP par RNA-seq et la prédiction de leurs conséquences représentent donc
une perspective intéressante pour 1’annotation des geénes codants des protéines, en particulier
chez les espéces d’élevages chez lesquelles les moyens techniques et financiers ne permettent
pas de produire autant de données de séquengage d’exomes (WES, Whole Exome Sequencing)

et de génomes entiers (WGS, Whole Genome Sequencing).

Reste enfin le défi de la prédiction des conséquences des variants affectant les LNC.
Nous avons vu que les LNC étaient moins bien conservés en séquence entre espéces que les
PCG, et que leurs séquences primaires subissaient une pression de sélection moins forte que
celles des PCG. En revanche, I’importance apparente de la composition en k-mers suggere que
des portions de séquence sont importants a la fonction du LNC, mais en I’absence de régions
fonctionnelles bien définies et de mécanismes d’action connus, il est encore impossible de
prédire une fonction a partir des k-mer et ainsi de déterminer si un SNP serait a méme d’avoir
un effet ou non, sauf si ce sont des variants plus grands, comme les insertions-délétions, qui
affectent plutot les LNC. Nous avons pris ce parti dans 1’article 5 (en préparation) en étudiant
les insertions-délétions (INDEL) affectant les LNC et dont les fréquences étaient tres
contrastées entre les deux lignées et dont la taille était supérieure ou égale a celle des k-mers de
Kirk et al.?>® (2018), soit k > 6. Cette approche nous a permis de mettre en évidence 4 LNC
qu’il s’agira éventuellement d’explorer plus en détail, notamment via la corrélation

d’expression avec les PCG proches a travers de multiples tissus et individus.

235



En conclusion de cette these, nous pensons pouvoir dire que les travaux que nous avons
entrepris ont permis d’un petit peu mieux comprendre les processus ceuvrant aux nombreuses
différences entre les lignées R+ et R-, aussi bien au niveau des tissus que des genes
potentiellement causaux. Le gene FABP4 en particulier nous parait étre un candidat tout-a-fait
intéressant, et il conviendra d’essayer de valider son implication et de comprendre sa régulation.
Nous avons également contribué a 1’amélioration de 1’annotation du génome de la poule en
mettant en évidence de nouveaux LNC qui pourront étre utilisés par la communauté scientifique
en lien avec différentes problématiques, comme nous 1’avons fait pour notre travail sur
I’efficience alimentaire et les caractéres associés. La détection de SNP par RNA-seq et la mise
en place du pipeline ASE devraient quant & eux ouvrir la voie a des études plus poussées sur les
cis-régulations chez la poule et dans les espéces d’élevage en lien ou non avec la détection de
gene causaux de la variation d’un caractére.

Ces différents travaux nous ont permis de parfois percevoir la nécessité d’une
clarification de certains concepts : ainsi par exemple, rappelons que nombre d’ARN « long non-
codants » codent de petits peptides dont les rdles restent a définir. Au-dela de 1’aspect
contradictoire entre le nom et les fonctions ou les potentiels, cet aspect sémantique nous semble
important car il guide d’une maniére plus ou moins forte les recherches. En effet, on aura a
priori moins tendance a vouloir prédire la conséquence codante d’un variant dans un LNC. En
ce qui concerne le terme « ARN long non-codant » lui-méme, il est probablement amené a étre
remplacé par des termes plus précis, qui ne qualifieront plus seulement ces genes par ce qu’ils
ne font pas (a savoir coder des protéines, ce qui est plutdét erroné comme nous venons de le
voir), mais bien pour ce qu’ils font, lorsque suffisamment de travaux seront parvenus a ¢lucider
leurs réles.

Pour ce qui est des genes cis-régulés, nous avons pu constater qu’il est relativement
facile de les mettre en évidence avec des données pertinentes, mais a quel point il est compliqué
de comprendre leurs roles. A cet égard, on ne peut qu’espérer que le consortium gnomAD, par
son «retour » aux variants dans les régions codantes pourra fournir des annotations
fonctionnelles plus vastes et plus précises, au moins pour les PCG.

Il reste, on le voit, bien du travail a accomplir pour un jour pouvoir embrasser dans leur
ensemble les différents mécanismes biologiques, interactions et régulations associés a un

caractére complexe, et leur fascinant ballet.
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Etude de la composante génétique de I'efficience alimentaire (EA) chez des lignées de poules
pondeuses divergentes pour 'EA en utilisant la technologie RNA-seq
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Résumé : L’efficience alimentaire (EA) est un
important caractére d’intérét agronomique. La
variation de I'EA dans une population est
principalement due a la variation d’expression
de génes, elle-méme due a des variants qui les
régulent en cis. Cette these avait trois objectifs
interconnectés.

Le 1° était d'étudier les tissus et geénes
impliqgués dans la différence d’EA entre deux
lignées de pondeuses divergentes pour ce
caractére. Nous avons étudié pour cela les
transcriptomes de quatre tissus (tissu adipeux,
sang, hypothalamus et foie) a laide des
possibilités offertes par le RNA-seq, technologie
de séquencage des ARN.

Le 2° objectif était de contribuer a I'annotation
fonctionnelle du génome de la poule, en
enrichissant son annotation en génes d’ARN
longs non-codants, d’importants régulateurs de
I'expression. Nous avons également détecté
les SNP par RNA-seq, étape nécessaire a la
mise en place d’'un pipeline permettant I'étude
de I'expression allele-spécifique, un marqueur
des cis-régulations.

Le 3° objectif combinait les résultats des
travaux précédents afin d’identifier des genes
candidats causaux de la variation d’EA, en
raison d’'un variant impactant la structure de
'ARN ou protéine associée, ou bien d’'un
variant cis-régulateur.

Study of the genetic component of feed efficiency (FE) in layer lines divergent for FE using

the RNA-seq technology

Keywords : feed efficiency, laying hen, cis-regulation, long non-coding RNA, RNA-seq, selective

sweep

Abstract: Feed efficiency (FE) is an important
trait of agronomical interest. The variation of FE
in a population is mainly due to the variation of
gene expression, itself due to variants that
regulate them in cis. This thesis had three
interconnected objectives.

The 1% was to study the tissues and genes
involved in the difference in FE between two
different strains of layers divergent for this trait.
To this end, we studied transcriptomes from four
tissues (adipose tissue, blood, hypothalamus
and liver) using the possibilities offered by RNA-
seq, an RNA sequencing technology.

The 2" objective was to contribute to the
functional annotation of the chicken genome by
enriching its annotation with long non-coding
RNA genes, important expression regulators.
We also detected SNPs by RNA-seq, a
necessary step in the establishment of a
pipeline for the study of allele-specific
expression, a marker of cis-regulation.

The 3™ objective combined the results of
previous work to identify candidate genes that
cause FE variation due to a variant impacting
the structure of the RNA or associated protein,
or a cis-regulatory variant.



