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RESUME

Développement d’outils bioinformatiques pour I'analyse de
I’ADN tumoral libre circulant des lymphomes

En France, le lymphome est le 6e cancer le plus fréquent avec chaque année environ 15
000 nouveaux cas diagnostiqués et pres de 4 500 déces. Derriere cette maladie se cache en
réalité une trés grande hétérogénéité tant sur le plan clinique que phénotypique. Le
développement des approches d’immunohistochimie, de cytogénétique et I’avenement récent
des séquenceurs de nouvelle génération permettent une caractérisation toujours plus précise
de cette maladie via la quantification de plusieurs biomarqueurs a partir de la tumeur.
L’intégration de ces différentes sources de données a permis une meilleure classification des

lymphomes aujourd’hui scindés en plusieurs dizaines d’entités distinctes.

Le concept de biopsie liquide, qui regroupe un ensemble d’examens réalisés a partir de
fluides biologiques tels que le plasma, est devenu un enjeu majeur de ces derniéres années. La
biopsie liquide, en permettant une détection non invasive des biomarqueurs issus de la tumeur
a différents temps de la prise en charge du patient, permet de suivre I’évolution de la maladie
et pourrait permettre a plus ou moins moyen terme de proposer aux patients le bon diagnostic,

le bon traitement et au bon moment de la maladie via le développement des thérapies ciblées.

Les travaux de ce mémoire visent a présenter les différents développements
bioinformatiques menés afin de mieux caractériser les biopsies liquides par séquencage a
haut-débit. Différents algorithmes, intégrant ou non des barcodes moléculaires, seront
détaillés et associés a des exemples d’application en conditions réelles. Un état de 1’art

antérieur au développement des nouveaux outils sera présenté et leurs limites seront discutées.

Mots-clés Lymphome, Biopsie Liquide, Séquencage de nouvelle génération
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Development of nhew bioinformatics algorithms for the
analysis of cell-free DNA for the management of lymphoma

Lymphoma is the sixth most common cancer in France with 15,000 new cases diagnosed
and 4,500 deaths each year. Lymphomas are very heterogeneous diseases both in clinical and
phenotypic aspects. The development of immunohistochemistry, cytogenetics and more
recently next generation technologies gives a more precise picture of this disease by allowing
the measure of several biological parameters from the tumor tissue to guide the diagnosis. The
integration of these different data sources allows a better classification of lymphomas which

are today divided into several dozen distinct entities in the last WHO classification.

The concept of liquid biopsy, which consists in extracting a set of biological features no
longer from the tumor but from biological fluids such as plasma, has become a major research
axis. Liquid biopsy allows to extract biological parameters from the tumor tissue of origin at
different stages of the disease to help with disease monitoring or to adapt treatments in case of

relapse for example.

The present work consisted in developing new bioinformatics algorithms to improve the
analysis of lymphoma cell-free DNA samples using various high-throughput sequencing
technologies. Unique molecular barcodes combined with the use of these new algorithms will
be discussed. Each new program will be put into perspective with previously published

algorithms.

Keywords Lymphoma, Liquid biopsy, Next-generation sequencing technologies
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BWA
CAPP-Seq
CDR
cfDNA
CGH
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I
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cell-free DNA

Comparative Genomic Hybridization
Cyclophosphamide, Hydroxyadriamycine

(doxorubicine), Oncovin (vincristine) et Prednisone

Copy Number Variation
Copy Number Variation
Cell-of-Origin

droplet digital PCR
Double-Stranded Consensus Sequence

Epstein-Barr Virus

fetal-derived cfDNA

Formalin-Fixed Paraffin-Embedded
Fluorescent In-Situ Hybridization

Genome Analysis ToolKit

Germinal Center B-cell like

Gene Specific Primer

Integrated Digital Error Suppression
Impact Factor

Immunoglobuline

Immunoglobulin High-Throughput Sequencing
ImmunoHistoChimie
insertions/deletions

International Prognostic Index

Ion Sphere Particle

Lymphome a Cellules du Manteau
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PCR
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SERS

SNP
SNV
SSCS
ssDNA
Tam-Seq
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WGS
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Linear Predictor Score

LYmphoma Study Association
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Marginal Zone Lymphoma

Next Generation Sequencing
Nonnegative Matrix Factorization

Organisation Mondiale de la Santé

Primary Central Nervous System
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Polymerase Chain Reaction
Primary Mediastinal B-cell
Lymphoma

Quantitative Polymerase Chain
Reaction

CHOP + Rituximab

(whole) RiboNucleic Acid
sequencing
Reverse-Transcriptase Multiplex
Ligation dependent Probe
Amplification

Sequence Alignment Map
Surface Enhanced Raman
Spectroscopy

Single Nucleotide Polymorphism
Single Nucleotide Variation
Single-stranded consensus sequence
single strand DNA
Tagged-amplicon deep Sequencing
Targeted Error Correction
Unique Molecular Identifier
Universal Primer

Whole Exome Sequencing
Whole Genome Sequencing
World Health Organization
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AVANT PROPOS

Le présent mémoire vise a détailler 1’ensemble des travaux réalisés autour du
développement de nouvelles approches bioinformatiques pour I’analyse de données de
séquencage a haut-débit (NGS) dans des échantillons d’ADN tumoral circulant de patients

atteints de lymphome.

Nous reviendrons dans un premier temps sur une description des dernieres avancées
concernant le diagnostic du lymphome et la nécessité grandissante d’intégrer différentes
sources de données moléculaires hétérogenes afin d’en préciser le sous-type. Ce mémoire sera
I’occasion de présenter I’évolution de la biologie moléculaire dans les laboratoires de
diagnostic depuis les premieres techniques de séquencage jusqu’a 1’avenement récent des
technologies de séquencage a haut-débit. Le fonctionnement des deux principales plateformes
de séquencage sera présenté de maniere exhaustive depuis les signaux d’acquisition des
séquenceurs jusqu’au traitement bioinformatique des données en passant par I’étape cruciale
de préparation des librairies. Enfin, le concept de biopsie liquide sera introduit et remis en

perspective dans le cadre des lymphomes.

Dans un second temps, nous présenterons les différents développements bioinformatiques
ayant conduit a la publication de nouveaux algorithmes pour améliorer le traitement des
données de séquencage avec plus de précision dans le contexte des biopsies liquides :
LowVarFreq et UMI-VarCall, deux outils dédiés a la détection des variants ; mCNA visant a
améliorer la qualité de détection des remaniements du nombre de copies de geéne ; et enfin
UMI-Gen, un simulateur de données de séquencage intégrant des barcodes moléculaires.
Chacun des algorithmes sera remis en perspective vis a vis des autres outils disponibles dans
la littérature et détaillé de maniere exhaustive. Des exemples d’application sur des

échantillons de biopsie liquide seront présentés.

Enfin, ce mémoire sera I’occasion de discuter des perspectives de la biopsie liquide dans la
prise en charge des patients atteints de lymphomes dans les années a venir et du chemin qu’il

reste a parcourir tant sur le plan technologique que bioinformatique pour y parvenir.
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l. INTRODUCTION

Ce chapitre vise a introduire les différents concepts en lien les travaux menés dans le cadre

de cette theése.

Nous présenterons les différents concepts associés aux cancers des cellules sanguines et de
leurs précurseurs appelés hémopathies malignes. Nous nous concentrerons en particulier sur
les hémopathies impactant des cellules immunitaires appelées lymphocytes, ou globules
blancs, pour lesquelles des échantillons ont été analysés. Ces lymphocytes peuvent étre a
I’origine de 1’apparition de cancers appelés lymphomes. Nous nous intéresserons plus
particulierement d’une part a un sous-type de lymphome non-hodgkinien (LNH) que sont les
lymphomes B diffus a grandes cellules et d’autre part au lymphome de Hodgkin (LH). Nous
introduirons pour chacune de ces entités les principaux outils utilisés au diagnostic. Les
analyses morphologiques, immunohistochimiques, génétiques et transcriptomiques sur du
matériel biologique provenant de la tumeur des patients sont aujourd’hui autant de sources de

données utilisées au diagnostic afin de caractériser au mieux cette maladie trés hétérogéne.

Ce chapitre sera aussi 1’occasion de présenter I’évolution des technologies de séquencage
depuis la chimie Sanger et les séquenceurs de premiére génération jusqu’au développement
plus récent des séquenceurs de nouvelle génération. Le fonctionnement des deux principales
technologies de séquencage a haut-débit sera détaillé ainsi que 1’étape cruciale pré-

séquencage de préparation des librairies.

Si la prise en charge des patients reposait jusqu’a présent, sur le plan de la biologie,
principalement sur 1’analyse des biomarqueurs identifiés dans la tumeur a la suite d’une
biopsie, le concept de « biopsie liquide » est un domaine de la recherche qui semble
particulierement prometteur et intéressant dans les années a venir. Il regroupe un ensemble
d’examens biologiques réalisés non plus sur une biopsie mais a partir d’un fluide biologique
comme un échantillon sanguin ou encore 1’urine du patient. Nous détaillerons dans cette
introduction les différentes applications possibles de 1’analyse de ces biopsies liquides, leurs

caractéristiques et les méthodes d’analyse applicables dans le contexte des lymphomes.
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A.1. Généralités

En France, le lymphome est le 6e cancer le plus fréquent. Il représente 3% de la totalité des
cancers avec pres de 15 000 nouveaux cas et pres de 4 500 déces chaque année. Son incidence
est en augmentation du fait notamment du vieillissement de la population et de notre
exposition toujours plus importante a des facteurs environnementaux néfastes tels que certains

pesticides ou polluants [1].

Les lymphomes sont des proliférations cancéreuses agressives touchant des cellules
immunitaires appelées lymphocytes. Dans des conditions physiologiques, les lymphocytes, ou
« globules blancs », participent a la lutte contre les infections. Ils proviennent de la maturation
de précurseurs dans des organes lymphoides tels que la moelle osseuse, la rate ou encore les
ganglions lymphatiques retrouvés a différents endroits de notre corps (figure 1). Les
lymphocytes, une fois produits et maturés, sont libérés dans la circulation sanguine ou ils

accomplissent leur action effectrice.

I A. Localisation des B. Structure ganglionnaire
ganglions lymphatiques & Localisation des principales cellules
) {——————~cervical immunitaires

“\T\\ i
E\[\\l; Axillaire

Médiastinale

\
\l~J\ﬂ\—Supratrochléaire

Follicule lymphoide primaire
« principalement des cellules B

Aire paracorticale
« principalement des cellules T

Cordon
» macrophages et cellules plasmatiques

Inguinal (/ K'T\

Zone médullaire
Fémoral

Vaisseaux sanguins

Follicule lymphoide
secondaire

Centre germinatif

Figure 1: Localisation et structure des ganglions lymphatiques.
La figure représente en (A) les principales localisations des ganglions lymphatiques dans le
corps humain et en (B) la structure d’un ganglion lymphatique et la localisation des cellules

immunitaires.

Il existe deux grands types de lymphocytes : les lymphocytes B et T. Les lymphocytes B
ayant terminés leur cycle de maturation deviennent des B mémoires ou des plasmocytes

capables de produire des anticorps en réponse a une infection par des bactéries, a 1’exposition
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a certaines toxines ou encore pour lutter contre certaines cellules tumorales. Les lymphocytes
T jouent quant a eux, par exemple, un role dans 1’élimination des cellules de 1’organisme

ayant été infectées par des virus ou ayant échappées a I’action des lymphocytes B.

Les hémopathies malignes regroupent un ensemble tres hétérogene de cancers des cellules
immunitaires et de leurs précurseurs. Parmi cet ensemble, on distingue les leucémies, les
syndromes myélodysplasiques et les lymphomes (figure 2). Ces trois grandes catégories
d’hémopathies malignes se divisent elles méme en un tres grand nombre de maladies tres

distinctes sur le plan clinique en fonction du stade de différenciation des cellules.

(= 3

Néoplasies J

Néoplasies

Lymphoides Myéloides

Cellule @ @ Cellule

souche souche

lymphoide KJ myélovde
N1

cellules NK [ cellules B Monocyte Mégacaryocyte Neutrophile Globules rouges

Leucémie ou Lymphome  Lymphome B non-Hodgkinien
lymphome a T Lymphome B de Hodgkin
cellules NK

Figure 2: Différenciation des cellules immunitaires

Ce schéma représente les stades de différentiation des cellules immunitaires depuis la
cellule souche hématopoiétique. Les cellules de la lignée lymphoide, en fonction de leur

différentiation et de leurs anomalies génétiques, peuvent conduire a I’apparition de lymphomes

spécifiques. Les myélomes ont pour origine des descendants de la cellule souche myéloide.

Classification histologique a partir des biopsies tissulaires

La classification des lymphomes est tres complexe. Dans les années 1990, celle-ci reposait
principalement sur 1’étude histologique des tissus tumoraux a partir de biopsies ganglionnaires
et entrainait des difficultés aux pathologistes et aux cliniciens pour poser un diagnostic précis
tant cette maladie est trés hétérogéne. En 1993, une premiére classification est proposée par

un groupe d’hématopathologistes (the International Lymphoma Study Group) a Berlin [2]. Ce
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groupe de travail avait pour objectif d’harmoniser les pratiques des différents pathologistes
ayant souvent recours a de nombreux schémas de classification différents afin de poser un

diagnostic.

Des critéres morphologiques et immunophénotypiques' semblent suffisant pour classer la
plupart des grandes familles de lymphomes. Néanmoins, il n’existe pas de marquage en
immunohistochimie (IHC) spécifique d’une entité et les pathologistes ont recours a des
combinaisons de criteres morphologiques et immunohistochimiques afin de poser un
diagnostic. Il existe aussi, au sein d’un méme sous-type de lymphome, des différences de
marquages en IHC en fonction des biopsies et des anticorps ce qui complique encore plus la
reproductibilité de ces classifications. Le recours aux techniques d’immunohistochimie
nécessite enfin des prélevements de qualité conservant 1’intégrité des tissus afin d’apprécier a

la fois I’intensité des immunomarquages mais aussi de la structure des ganglions (figure 1.B).

Marqueurs moléculaires au diagnostic

Les marqueurs génétiques jouent un role de plus en plus important dans la classification
des lymphomes. Des études génétiques, notamment sur les réarrangements des genes des
immunoglobulines (Ig) des lymphocytes B, sont des outils utilisés au diagnostic afin de

déterminer une clonalité.

Les anticorps, ou Ig, sont composés de chaines de protéines lourdes et légeres. Chaque
type d’immunoglobuline contient une partie constante (C) et une partie variable (V)
entrecoupée ou non par une région dite de diversité (D) et une région de jonction (J). Les
genes codant ces chalnes légéres ou lourdes se situent a différents endroits du génome. La
chaine lourde (p, 6, v1, y2, y3, v4, al, a2, €) est codée par des genes localisés sur le
chromosome 14, la chaine 1égere kappa (k) par un locus sur le chromosome 2 et la chalne
légere lambda (A) par des genes localisés sur le chromosome 22. Ces segments sont
recombinés dans la moelle osseuse lors du premier processus de recombinaison somatique (ou

recombinaison VDJ).

La diversité des genes des régions V, D et J permet de créer une grande variété d’Ig qui
sont nécessaires a la reconnaissance de I’immense variété d’antigénes étrangers (figure 3). Le
locus de la chaine lourde contient par exemple une cinquantaine de génes V, une trentaine de

genes D et six genes de jonction J. Cette diversité est aussi présente dans les génes codants

1 immunophénotypique: 'immunophénotypage est un test basé sur I’utilisation d’anticorps marqués
(immunohistochimie, IHC) dirigés contre certains marqueurs exprimés a la surface des cellules

immunitaires. Il est employé dans le but de recenser des types cellulaires différents.
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pour les chaines légeres méme si ces chaines ont la particularité de ne pas avoir de région D.
Un deuxieme processus qui a lieu dans les organes lymphoides secondaires appelée processus
d’hypermutation somatique conduit a I’introduction de mutations sur les segments variables
des chalnes légeres et lourdes augmentant ainsi considérablement le nombre d’anticorps

différents possibles (N-diversité).

Chaine lourde Chaine légeére

\ D J Cc Vv J C
e | | SESBIIE (5 | SN | | ESllEs S
38-46x23x6 >170 C-kappa

‘ >750  C-lambda \

Réarrangement V-D-J + C

Réarrangement V-J + C
> 6 300 recombinaisons possibles g

> 350 recombinaisons possibles

N-diversité N-diversité
Mutations somatiques entre les régions V-D-J Mutations somatiques entre les régions V-D-J

>2 x10'2 anticorps différents

Figure 3: Recombinaison V-D-J des immunoglobulines
La chaine lourde est composée de régions variables (V), de diversité (D), de jonction (J) et
d’une constante (C). Le réarrangement de ces loci va rapprocher ces différentes régions afin
de conduire a la formation d’un segment VDJ fonctionnel codant pour la chaine lourde de

1’anticorps. Le méme processus conduit a la création de la chaine 1égere de I’anticorps.

L’analyse des réarrangements VDJ permet ainsi de déterminer si une prolifération de
lymphocytes dans un ganglion provient ou non d’un seul clone, c’est a dire d’un ensemble de
cellules partageant le méme réarrangement, ou d’une population trés variée de lymphocytes et
donc d’une réaction immunitaire dans des conditions physiologiques. Ces réarrangements sont
une signature du clone tumoral. L’étude européenne collaborative BIOMED-2 a mis au point
un protocole de PCR multiplexe pour standardiser la détection de ces réarrangements au
diagnostic ainsi que certaines translocations chromosomiques comme la t(14;18) et t(11;14)

[3].

2 t(14;18) : nomenclature utilisée en cytogénétique afin de décrire, parallélement a la formule chromosomique

du caryotype, une translocation entre le chromosome 14 et le chromosome 18 dans cet exemple.
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Le développement des approches de séquencage, détaillées dans la section 1.B.3, ont
permis de s’intéresser aux principales variations génétiques acquises dans ces pathologies. On
distingue les variations génétiques germinales, appelées polymorphismes (SNP, Single
Nucleotide Polymorphism), qui sont bénignes et présentes dans toutes les cellules d’un
individuy, et les anomalies génétiques acquises dans un sous-ensemble de cellules tumorales,
appelées mutations somatiques. Ce sont ces dernieres qui sont généralement étudiées et
recherchées dans le cadre d’un cancer. Citons par exemple le cas de la mutation L265P du
gene MYDG88 [4] permettant de discriminer entre autre au sein des LDGCB le sous-type ABC
(Activated B-cell like), ou la mutation est retrouvée fréquemment, du sous-type GCB
(Germinal Center B-cell like) [5], ou encore la mutation V600E sur le géne BRAF [6], [7]

retrouvée dans les leucémies a tricholeucocytes (HCL, hairy cell leukemia).

Les techniques a haut-débit de caractérisation de I’ADN telles que la CGH (Comparative
Genomic Hybridization), les puces a ADN (SNP-array) ou encore le séquencage a haut-débit
ont conjointement permis de mettre en évidence la présence de variations de nombre de copie
de genes (Copy Number Variation of genes, CNV). Des anomalies génétiques acquises dans
les génomes tumoraux peuvent entrainer le gain, 1’amplification ou la délétion de segments
chromosomiques plus ou moins larges conduisant généralement a une augmentation ou a une
baisse de 1’expression des genes de ces segments. Certains CNV sembleraient jouer un role

pronostic comme les délétions des génes CDKN2A et CDKNZ2B [8].

L’apport des analyses transcriptomiques, c’est a dire de la mesure de I’expression des
genes du génome (ARNm), a permis d’affiner encore un peu plus certaines classifications
dans des pathologies pour lesquelles la morphologie n’est pas suffisante. Ces signatures
transcriptomiques peuvent permettre de distinguer différentes entités de lymphomes [9]-[11],
d’identifier des marqueurs pronostiques comme I’impact de la co-expression des genes MYC
et BCL2 sur la survie dans les lymphomes B [9] ou enfin de créer des modéles statistiques afin

de prédire les risques de rechute [12].

Ces nouvelles sources de données complémentaires de 1’anatomopathologie, conduisent de
plus en plus au développement d’approches intégratives qui mettent en lumiere de nouvelles
entités. Elles ont conduit a I’adoption d’une nouvelle classification des hémopathies malignes
par ’OMS (WHO Classification of Tumours of Haematopoietic and Lymphoid Tissues) dont
la derniere édition révisée date de 2017 [13]. Cette derniere laisse une place de plus en plus
importante aux analyses a haut-débit, et notamment de la transcriptomique, dans les critéres

de classification des hémopathies malignes.
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Nous nous intéresserons dans les prochaines sections plus particuliérement a trois familles
de lymphomes B : le lymphome diffus a grandes cellules B (LDGCB), le lymphome primitif
du médiastin (PMBL) et le lymphome de Hodgkin (LH).

A.2. Lymphome diffus a grandes cellules B

Le LDGCB est un sous-type de lymphome faisant parti de la famille des « lymphomes non
hodgkiniens » (LNH). Derriere ce terme de LNH se cache en réalité une grande diversité de
lymphomes sur le plan clinique, phénotypique et anatomopathologique avec une trentaine
d’entités différentes. Ces entités dépendent principalement du type de lymphocytes a I’origine
de la cellule tumorale. On retrouvera ainsi une majorité de lymphomes B (85 % des LNH) et

plus rarement des lymphomes T.

Certaines de ces entités sont des lymphomes dits indolents, comme le lymphome
folliculaire (FL), le lymphome du tissu lymphoide associé aux muqueuses (MALT) ou encore
le lymphome de la zone marginale (MZL). D’autres seront qualifiés de lymphomes agressifs.
C’est le cas notamment de I’entité la plus fréquente qu’est le LDGCB décrite dans la suite de

cette section.

Hétérogénéité et classification des lymphomes diffus a grandes
cellules B

Le LDGCB est le sous-type de LNH le plus courant et représente a lui seul pres de 30 %
des cas de LNH diagnostiqués. Ce type de lymphome agressif croit rapidement dans les
nceuds lymphoides et touche souvent la rate, le foie, la moelle osseuse et d’autres organes a
des stades plus avancés. Son développement débute habituellement dans les ganglions du cou
ou de I’abdomen. Les LDGCB apparaissent la plupart du temps de novo, c’est a dire sans
antécédent connu de lymphome. Néanmoins, ils peuvent aussi découler d’une transformation

d’un lymphome moins agressif comme par exemple le LF ou le MZL [11]-[12].

Des études morphologiques, moléculaires, biologiques et cliniques ont subdivisé les
LDGCB en différentes entités. Néanmoins, il existe un certain nombre de cas pour lesquels la
classification des biopsies représente un réel challenge tant 1’hétérogénéité biologique est

importante dans cette maladie (figure 4).
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Diffuse large B-cell lymphoma, NOS High-grade B-cell lymphoma
High-grade B-cell lymphoma with MYC and

Morphological variants BCL2/or BCLG rearrangements
Centroblastic High-grade B-cell lymphoma, NOS
Immunoblastic
Anaplastic

Other rare variants

Molecular subtypes
Germinal centre B-cell subtype
Activated B-cell subtype

Other lymphomas of large B-cells B-cell lymphoma, unclassifiable
T-cell/histiocyte-rich large B-cell lymphoma B-cell lymphoma., unclassifiable, with
Primary diffuse large B-cell lymphoma of the CNS features intermediate between Diffuse large
Primary cutaneous diffuse large B-cell lymphoma. leg type B-cell lymphoma and classic Hodgkin
EBV-positive diffuse large B-cell lymphoma, NOS Lymphoma

Diffuse large B-cell lymphoma associated with chronic inflammation
Large B-cell lymphoma with IRF4 rearrangement

Primary mediastinal (thymic) large B-cell lymphoma

Intravascular large B-cell lymphoma

ALK-positive large B-cell lymphoma

Figure 4: Classification des LDGCB selon la classification OMS dans sa version révisée
de 2017 [13].

L’arrivée du traitement par immunochimiothérapie R-CHOP, basée sur une combinaison
de molécules (rituximab, cyclophosphamide, doxorubicin, vincristine et prednisone), a
constitué un réel progres dans la prise en charge thérapeutique des patients atteints de
LDGCB avec des taux de survie a 5 ans autour de 65 % [16]-[18]. Cette approche de
traitement uniforme dans cette maladie hétérogéne, pour les patients en rechute ou réfractaires
en premiere ligne de R-CHOP, nécessite aujourd’hui d’établir des classifications plus précises
afin d’identifier d’éventuelles nouvelles thérapeutiques ciblées dans un contexte de médecine

personnalisée.

Classification moléculaire des lymphomes diffus a grandes cellules B

Des études de transcriptomique a haut débit par puces ont démontré que les LDGCB sont
constitués d’un groupe tres hétérogene de LNH qui avait été initialement regroupé sur des
criteres morphologiques, immunophénotypiques et d’agressivité en une seule et unique entité
[13]. Dans les années 1990, elles ont permis de mettre en évidence que les LDGCB étaient en
réalité constitués de deux sous-types tres différents sur le plan clinique, biologique et

moléculaire [19], [20].
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Figure 5: Classification hiérarchique GCB/ABC sur puces Lymphochip.
(Figure extraite de Alizadeh et al, Nature 2000 [22])

Cette figure présente les groupes de genes différentiellement exprimés
entre sous-types GCB (en marron) et ABC (en bleu) dans la cohorte de
LDGCB.

La premiére étude est basée sur I’utilisation d’une puce transcriptomique a facon baptisée
« lymphochip », technologie déja capable de mesurer 1’expression de plus de 17 000 ARN
messagers (ARNm) [21]. Appliquées sur une centaine d’échantillons, ces puces ont permis la
toute premiere comparaison des profils d’expression génique des principales hémopathies B
(LDGCB, FL, LCM, LLM) [22]. La classification hiérarchique appliquée a ces profils
d’expression a permis de distinguer deux sous-ensembles homogenes de patients
surexprimant ou non des ARNm du centre germinatif du ganglion (figure 5). La comparaison
au profil d’expression de lymphocytes B normaux a ensuite conduit a préciser ces deux sous-
groupes de LDGCB : ceux ayant un profil similaire aux « lymphocytes issus du centre
germinatif » (Germinal Center B-Cell like, GCB) et ceux dont le profil d’expression se
rapproche des « lymphocytes périphériques activés » (Activated B-cell like, ABC). Cette
distinction entre les sous-types ABC et GCB s’est avérée pronostique dans cette série de 40

patients.

En 2002, cette méme observation est réalisée sur une cohorte de 240 patients par A.

Rosenwald [23] a partir de la mesure de I’expression des 100 genes les plus discriminants de
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la série de lymphochips de A. Alizadeh : le sous groupe ABC est de moins bon pronostic que
le sous groupe GCB avec respectivement 35 % et 60 % de survie des patients traités par
CHOP, ancétre du R-CHOP, a 5 ans. Lors de cette étude, un troisieme groupe de patients de

« type 3 », c’est a dire non-GCB et non-ABC selon la signature d’expression, est apparu.
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Figure 6: Modéle de classification GCB/ABC de I'étude de Wright et al. [24]

Cette figure représente la probabilité d’appartenance au groupe ABC ou GCB en
fonction du niveau de I’expression de la signature GCB/ABC dans une cohorte de
LDGCB. Un groupe de patients non classés apparait dans ce modeéle au centre de la

heatmap. La liste des genes est visible a droite de la figure.

Devant la difficulté a accéder a des puces Lymphochip, 1’équipe de G. Wright cherche
I’année suivante a reproduire la classification GCB/ABC en se basant cette fois-ci sur
I’utilisation de puces pan-transcriptomiques commercialisées par la société Affymetrix [24].
Devant D’instabilité inhérente aux méthodes de classifications hiérarchiques, son équipe
développe une méthode probabiliste de classification des échantillons (figure 6). C’est la toute
premiere fois qu’un modele de classification, basée sur I'utilisation d’un score linéaire de
prédiction (Linear predictor score, LPS), détermine la probabilité d’appartenance a 1’une des
deux entités de LDGCB (GCB ou ABC) a partir de la mesure de I’expression de genes. Ce
modele confirmera une nouvelle fois I’impact pronostique de ces deux sous-types
moléculaires sous CHOP et sera considéré dans les années suivantes comme le gold standard

pour la classification des LDGCB. L’équipe de G. Lenz confirmera en 2008 I’impact
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pronostique de la signature GCB/ABC dans une cohorte de patients traités cette fois-ci par R-

CHOP a la fois sur la survie globale et sur la survie sans progression a 5 ans [25].

Classification immunohistochimique des lymphomes diffus a grandes cellules B

Les classifications des LDGCB par puces transcriptomiques n’étaient pas facilement
transposables en routine car elles nécessitaient un savoir-faire non négligeable pour la
manipulation des puces et un appareillage spécifique. De plus, le rendu du diagnostic dans les
hémopathies malignes repose toujours sur I’intervention des services d’anatomopathologie et
c’est donc tout naturellement que ces signatures d’expression ont été transformées en des
algorithmes de classification plus simples et basés sur une technique bien maitrisée par les
anatomopathologistes : 'IHC. L’THC est une technique permettant de mesurer ’intensité de
marquage d’un élément cellulaire par un anticorps comme un récepteur exprimé a la surface
d’une cellule. Cette technique, couplée a la visualisation au microscope des tissus, permet une
identification des cellules de la coupe mais aussi de mesurer certains marqueurs spécifiques a

une pathologie comme le CD15 et le CD20 exprimés par les cellules de Reed-Sternberg dans

la maladie de Hodgkin.
GCB GCB
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Figure 7: Algorithme immunohistochimique de Hans.
Cet algorithme repose sur I’immunomarquage de 3 marqueurs (CD10,
BCL6 et MUM1) afin de classifier les patients en GCB/nonGCB. Les
critéres de décision reposent sur un pourcentage de cellules marquées par

I’anticorps.

Christine P.Hans et al proposent une premiere retranscription des signatures d’expression
génique en un algorithme immunohistochimique. Cet algorithme de Hans vise a identifier via
I’immunomarquage de 3 marqueurs (CD10, BCL6 et MUM1) le sous-type GCB. Les autres
entités (ABC et non-classés/type 3) sont regroupés dans un méme sous-groupe non-GCB

(figure 7).
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D’autres algorithmes immunohistochimiques ont vu le jour comme 1’algorithme de Hans
modifié, de Nyman, de Muris, de Choi, de Choi modifié, de Tally, de Natkunam ou encore de
Visco-Young. En 2013, une étude comparative de tous ces algorithmes démontre une
concordance trés pauvre avec seulement 4% des tumeurs classées GCB et 21 % comme non-

GCB/ABC par I’ensemble des algorithmes (figure 8) [26].

Kappa Hans Natkunam

Natkunam

Fair Moderate Excellent Very good

Figure 8: Concordance entre les algorithmes immunohistochimiques pour la
classification GCB/non-GCB. Figure extraite de I’étude de R. Coutinho et al [26].

Cette figure représente la concordance de la classification GCB/non GCB selon plusieurs

algorithmes immunohistochimiques.

La classification de Hans reste aujourd’hui la référence en terme de classification
immunohistochimique [10]. Elle est cependant concurrencée par des approches
transcriptomiques a moyen-débit telles que la RT-PCR dépendante de ligation (ligation-
dependent RT-PCR, LD-RTPCR) [9], [27] permettant la mesure simultanée de 1’expression
d’une vingtaine de genes sur un séquenceur capillaire Sanger, la signature Lymph2Cx
proposée sur la plateforme NanoString [28] ou encore la publication récente de modeles
d’intelligence artificielle couplés a la mesure en LD-RTPCR de plus de 200 génes [8] sur des

séquenceurs de nouvelle génération (NGS).

Entre 10 et 15 % des LDGCB restent non-classés [22]-[25], [29] avec ces approches
transcriptomiques. Cependant, elles ont pour avantage d’offrir une classification robuste et
reproductible entre différentes plateformes, 1a ou 1’algorithme de Hans nécessite une véritable
expertise d’anatomopathologistes spécialistes pour 1’appréciation des immunomarquages.
Aujourd’hui, ’OMS recommande en priorité d’utiliser ces techniques transcriptomiques pour
classifier les LDGCB, ou a défaut si ces techniques ne sont pas disponibles, de le faire par
immunohistochimie [13].
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La fréquence relative des sous-types GCB et ABC dépend principalement de la
localisation géographique des cohortes analysées, de leur age médian et de la méthode de
classification utilisée mais on compte globalement 60 % de LDGCB GCB et 40 % de LDGCB
ABC [30]. Déterminer ces sous-types au diagnostic est devenu aujourd’hui un enjeu majeur
dans un certain nombre d’essais cliniques. En effet, des données préliminaires suggéreraient
que seuls les patients de sous-type ABC bénéficieraient d’un avantage a I’ajout de
bortezomib, de lenalidomide ou d’ibrutinib au traitement par R-CHOP [31]-[37]. Démontrer
l'efficacité de ces thérapies ciblées passera nécessairement par la classification la plus
rigoureuse possible des patients dans les essais cliniques avec des méthodes transposables au

diagnostic.

Apport du séquencage a haut-débit dans la classification des
lymphomes diffus a grandes cellules B

Cette section vise a décrire I’apport des données de séquencgage pour la caractérisation des
LBDGCB. Une description plus compléte du fonctionnement des technologies de séquencage

de premiére et de deuxiéme générations sera présentée dans le chapitre I.B.

Le séquencage d’exomes (Whole Exome Sequencing, WES), c’est a dire de I’ensemble des
genes, et de génomes complets (Whole Genome Sequencing, WGS) ont permis d’explorer les

profils mutationnels dans les hémopathies malignes [5], [25]-27].

La série de Morin RD et al publiée des 2010 dans Nature rapporte déja le profil
mutationnel de pres de 31 LDGCB [40] et entre autre la découverte de mutations récurrentes
du gene EZH2. En 2011, une nouvelle étude de L. Pasqualucci et al enrichit cette premiere
description avec la découverte des délétions des genes CREBBP et EP300 [41] dans une
cohorte plus de 100 DLBCL analysés par puces. En 2011, L. Staudt et al décrivent pour la
toute premiere fois la mutation L265P du gene MYD88 a partir du séquencage en RNA-seq de
quatre lignées cellulaires de sous-type ABC et du séquencage des parties codantes de MYD88
sur une cohorte de validation de 380 LDGCB [42].
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Rearrangements
BCL2 <5% 40% 0%
BCLE 25-30% 15% 0%
MYC, single hit 5-8% 5-8% 0%
CD274/PDCDILGE (also called PDL1IZ) Rare Rare 20%
CITA Rare Rare 38%
TBLIXR1 [ 5% 0%
1p36.32 delation (TNFRSF14) 10% 30% Rare
2p16 gainfamplificaion (REL) Rare % 60-T5%
3q27 gainfamphfication 45% 15-20% Rare
6421 deletion (PROMT) 45% 2% nfa
9p21 deletion (GOKN2A) 40% 2% Rare
9p24.1 gainslamplification (CO274/PDCDILGZ) | Uncommon Uncommon 60-75%
18021.3 gain/amplification (BCLZ) 55% 15% Rare
Recurrent mutations®
EZH2 Rare 20-25% nla
GNATS Rare 25% na
KMT2D (aiso called MLL2) 5% 40%° na
P53 5% 20% nia
MEF28 5% 15-20% nia
SGK1 5-10% 15-20% nia
CREBBP 10% 0% nla
TNFRSF14 Rare W% na
S0Cst Uncomman 10-15% 40%
PTPNT na na 20%
STATE Rare 5% 35%
CARD11 10-16% 10-15% nla
CcD7e8 20-25% Uncommon na
MYDES B% Uncommon na
PROM1 15% Rare nia
a2 15-20% 20-25% nia
cD58 10% % na
ABC GCB PMBL other
n =81 n=83 n=18 n=233 FDR
STATE | 0% 14% 6% 6.8e-14
XPO1 1% 1% 3% 4.8e-10
socs1 8% 16% 12% 2.5e-05
BCL2 1% 0% 3% | 2.5e=-05
CIITA 12% 10% 9% 3.1e-05
TNFAIP3 15% 1% 15% 3.1e-05
coroB 2% 0% 3% 3.2e-05
PIM1 8% 0% 6% 3.3e-05
GNA13 9% 12% 12% 2.8e-04
CDS58 6% 10% 6% | 1.2e~03
CREBBP 8% == — 11% 24% 1.2e—-03
B2M 9% 18% = = 24% 1.2e~03
EZH2 0% 6% 9% 1.8e-03
TNFRSF14 2% 17% 0% 24% 1.8e-03
MFHAS1T 1% 10% 9% 3.9e-03
MYD88 10% 0% 15% 4.7e-03
ITPKB 9% 16% 39% 9% 1.4e-02
PROM?1 16% 6% | 0% 3% 5.1e-02
NOTCH2 2% 10% 0% 15% 7.6e-02
IRF4 14% 5% 1% 0% 8.7e-02
MEF28 12% 23% 1% 6% 1.4e-01
BRAF 0% 0% 0% 3% 2.1e-01
Foxo1 4% 12% 6% 3% 2.1e-01
KMT2D | 41% 46% | 7% | 42% 2.2e-01
CARD11 14% 7% 0% 9% 3.5e-01
NOTCH1 7% 1% | 6% 6% | 3.7e-01
CD79A 0% 2% | 0% 0% 4.5e-01
TP53 19% 16% 1% 6% 4.6e-01
CDKNzB 0% 1% 0% 3% 5.4e-01
D3 5% 2% | 6% 9% 5.5e-01
MYC 5% 10% 6% 3% 5.5e-01
CDKN2A 2% 1% | 0% 0% 7.4e-01
TCF3 1% 2% | 0% 0% 7.4e-01
EP300 15% 14% 17% 18% 9.6e-01

Figure 9: Fréquence des principales anomalies génétiques dans les LDGCB a
partir de la classification de ’OMS (A) [13] et de la série de 215 LDGCB de S
Dubois et al [50].

L’accessibilité grandissante des technologies de séquencage a haut-débit [41], [43]-[47] a
permis de consolider ces connaissances sur les profils mutationnels et la derniére actualisation
de la classification OMS rapporte la fréquence des principales anomalies (figure 9.A). On
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estime avoir décrit aujourd’hui la plupart des mutations récurrentes retrouvées dans les
LDGCB. En effet, plus de 1300 exomes, génomes ou transcriptomes de LDGCB sont
publiquement accessibles et directement interrogeables en exploratoire sur des banques de

données telles que cBioportal [48], [49].

Des études de séquencage de plus grandes cohortes de patients ont été conduites par notre
équipe a partir d’un panel d’une trentaine de genes appelé LymphoPanel dans le but de
préciser la fréquence et la répartition des altérations en fonction des différents sous-types de
LDGCB [5], [50] (figure 9.B.). Ce panel couvre les principales régions génomiques d’intérét
extraites des séries d’exomes et des données de la littérature. On constate que pour bon
nombre de genes la fréquence des altérations dépend du sous-type de LDGCB. Par exemple,
les mutations des genes EZH2 et GNA13 sont retrouvées presque exclusivement dans le sous-
type GCB, tandis que les génes CARD11, MYD88 et CD79B sont caractéristiques du sous-
type ABC [5], [40], [43], [50], [51]. A I’inverse, d’autres marqueurs sont retrouvés mutés a la
fois dans le sous-type ABC et dans le sous-type GCB comme TP53.

On retrouve aussi par CGH et analyses WGS/WES des variations de nombre de copies de
segments chromosomiques (CNV) qui sont elles aussi inégalement distribuées entre
GCB/ABC [52], [53]. Les LDGCB GCB portent fréquemment des gains ou des amplifications
des loci 2p16 et 8q24 et des délétions des loci 1p36 (TNFRSF14) et 10g23. Dans le sous-type
ABC, on retrouve des gains des loci 327, 11g23 et 18g21 et des délétions des régions et 9p21
[52]-[59]. Certaines de ces délétions emportent des genes d’intéréet comme CDKN2A/B ou
TP53 et sembleraient avoir un impact pronostique défavorable [8]. On retrouve dans pres de
30 % des cas de LDGCB des translocations dans la région 3q27 impliquant le gene BCL6
[60]-[64]. Ces réarrangements chromosomiques seraient plus fréquents dans le sous-type
ABC [30], [62], [65]. On retrouve aussi des translocations t(14;18) impliquant le gene BCL2
dans 20 a 30 % des LDGCB et des réarrangements du gene MYC qui sont présents chez 8 a
14 % des patients. La cooccurrence des translocations de MYC et de BCL2/BLC6 constituent
dans la derniére révision de la classification OMS une nouvelle entité a part de LDGCB de

mauvais pronostic dits « double-hit » ou « triple-hit » [66], [67].

Classification intégrative des lymphomes diffus a grandes cellules B

Toutes ces nouvelles données conduisent aujourd’hui au développement d’approches

intégratives afin d’affiner les classifications existantes.
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Nous avons vu dans les sections précédentes que le développement des analyses
transcriptomiques a permis de mettre en évidence la présence de différents sous-types de
LDGCB: ABC, GCB et 10 a 15 % de non-classés. Si cette dichotomie ABC/GCB est
aujourd’hui bien établie et n’est plus contestée sur le plan biologique, elle ne se traduit pas
nécessairement par des résultats trées probants sur le plan clinique dans des cohortes de

patients traités sous R-CHOP [68]-[70].

Durant les dix derniéres années, beaucoup d’études se sont intéressées a caractériser une
seule source d’anomalies soit par NGS pour I’analyse des mutations [5], [44], [46], [50], [55],
[71], [72] ou soit par CGH pour détecter les variations de nombre de copies de genes (CNV)
[52], [53]. Les données de séquencage de nouvelle génération et de variants structuraux ont
conduit a une caractérisation détaillée des profils génétiques des LDGCB et aux premieres
études intégratives visant a les intégrer conjointement avec la classification GCB/ABC [73]-

[75].

Une premiere étude de A. Reddy et al propose une classification intégrative basée sur des
données d’exomes et de transcriptomes de 1001 LDGCB afin de construire un modele
prédisant la survie en fonction des anomalies détectées et de la surexpression d’un certain
nombre de geénes [75]. Ce modele est comparé a la classification cell-of-origin (COO,
GCB/ABC), a I'IPI° (International Prognostic Index) et la co-expression des génes MYC et
BCL2. En appliquant une méthode de classification par propagation d'affinité (affinity
propagation clustering, APC) [76], les auteurs ont mis en évidence 31 clusters non
chevauchants regroupant des marqueurs génétiques corrélés. Beaucoup de ces clusters sont
liés a la classification COOQO, c’est a dire a des groupes de genes différentiellement exprimés
ou mutés entre les sous-types GCB et ABC. Néanmoins, deux nouvelles classes de génes ont
émergé dans cette étude. La premiere classe capture des groupes de genes liés aux cellules
immunitaires présentes dans I’environnement (lymphocytes T, cellules myéloides et NK) et
aux cellules stromales. La seconde emporte un ensemble de genes liés aux processus
d’oncogenese comme la prolifération, la transcription, la traduction, la réplication ou encore
au controle du cycle cellulaire. Le modele supervisé de prédiction de la survie a conduit les
auteurs a stratifier les patients en un groupe a haut risque et un autre groupe a bas risque de

rechute (figure 10). Il surclasse les index pronostics habituellement utilisés tels que I’'IPI, la

3 L’Index Pronostique International (IPI) est un score clinique reposant sur I’age, le stade de la maladie (Ann
Arbor), le dosage sanguin de la lactate déshydrogénase (LDH), 1’indice de performance OMS évaluant les
capacités physiques des patients et enfin le nombre de sites extra-ganglionnaires impactés par la maladie. Ce

score IPI est pronostic et est le score utilisé a I’heure actuelle au diagnostic par les cliniciens.
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COO ou la co-expression des facteurs MYC et BCL2. Le modele proposé dans cette étude
reste cependant trés contesté puisque certains parameétres du modeéle influengant le pronostic,
comme les mutations des genes ZFAT et NF1, n’ont jamais été retrouvés dans les séries

ultérieures.
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Figure 10: Modéle de prédiction sur la survie dans 1I'étude de A. Reddy et al.

La premiere partie de la figure montre les différents facteurs contribuant a la construction
du modele de prédiction pour chacun des groupes. La partie droite met en évidence les
courbes de survie des deux groupes au sein de facteurs pronostics déja identifiés comme I’IPI,
la COO et la co-expression de MYC et de BCL2.

Une deuxiéme étude conduite par R. Schmitz et al en 2018 vise a intégrer différentes
sources de données dans une cohorte de 572 LDGCB [74]. 556 cas ont été séquencés en WES
et/ou en séquengage ciblé sur un panel de 530 genes fréquemment mutés dans les LDGCB.
Des profils de CGH ont été obtenus sur 560 cas afin d’identifier les remaniements de nombre

de copies et la classification COO a été réalisée a partir de données de RNA-seq sur 562 cas.

L’intégration de toutes ces données a conduit a identifier 4 groupes génétiques, appelés
clusters, de LDGCB : le cluster « MCD » basé sur la cooccurrence des mutations des génes

MYD88 (L265P) et CD79B, le cluster « BN2 » basé sur les fusions du genes BCL6 et les
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mutations de NOTCH2, le cluster « N1 » basé sur les mutations du géenes NOTCHI1 et le

groupe « EZB » basé sur les mutations du genes EZH?2 et les translocations de BCL2.

Cette étude a montré qu’il existait bien une hétérogénéité des profils génétiques dans les
LDGCB ayant un impact sur la survie avec d’un c6té un groupe de patients BN2 et EZB de
bon pronostic et de I’autre les patients MCD et N1 de mauvais pronostic (figure 11). En
revanche, cette nouvelle classification qui est proposée ne classe que 46,6 % des LDGCB de
cette série ce qui pose des questions sur son applicabilité dans les essais cliniques et en

routine.

Progression-free Survival among Patients Whose Tumors Were
Genetically Classified .

Comparison P Value
4-Way 8.88x10°
EZB vs. MCD 10

EZB vs. N1 2

1.0+ EZB vs. BN2 0.98

e -
\‘L N1vs. BN2 0.001
034l by MCDvs. N1 0.48
1 ' EZB MCD vs. BN2  0.001

ey

.

N1

Probability of Progression-free
Survival

Years

Mo, at Risk

MCD 20 b - F J |

BM2 4] 22 17 15 8 5
Nl 7 | 1 0 0 0
EZB 49 12 27 24 7 1

Figure 11: Courbes de survie des LDGCB classés en EZB, N1, BN2 ou MCD
selon I'étude de R. Schmitz [74].
Cette courbe de survie représente la probabilité de rechute des patients dont les
anomalies génétiques les associent a 1’'un des groupes EZB, N1, BN2 ou MCD.

Les groupes MCD et N1 ont un risque accru de rechute a deux ans.

Une étude publiée quelques mois plus tard par Chapuy et al sur une cohorte de 304
LDGCB tente elle aussi de définir de nouveaux groupes en identifiant des génes

significativement mutés dans une série de 304 WES via I’algorithme MutSig2CV [77].

On retrouve dans celle-ci une description des mutations du gene suppresseur de tumeur
TP53, de genes impliqués dans la régulation épigénétique (KMT2D, CREBBP et EP300), des
genes des voies du BCR, des TLR et de NF-kB (CD79B, MYD88, CARD11 et TNFAIP3), des
genes de la voie RAS (KRAS, BRAF) et des genes impliqués dans les voies
immunitaires (B2M, CD58, CD70 et CIITA). A ces genes viennent s’ajouter de nouveaux
candidats sur les voies du BCR et des TLR comme PTPN6, LYN, HVCN1, PRKCB et TLR2,
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des genes impliqués dans la régulation des histones ou encore le ligand de PD1 CD274 (ou

PDLI).

A partir des mutations détectées et des données de CNV et de translocations, les auteurs
ont identifié 5 clusters (C1-C5) regroupant une grande majorité des échantillons de cette
série :

* le premier cluster C5 regroupe 64 LDGCB ayant un gain 18q induisant la
surexpression de BCL2. On observe chez ces patients un nombre important de

mutations des génes MYD88 (L.265P) et CD79B fréquemment retrouvés dans le sous-
type ABC. 96 % des patients de ce groupe sont d’ailleurs de sous-type ABC.

* le cluster C1 regroupe 56 LDGCB ayant des variations structurelles sur le géene BCL6
et des mutations de NOTCH?2. On retrouve aussi des mutations fréquentes des genes

de la voie NF-kB. La majorité des cas de ce cluster sont eux aussi de sous-type ABC.

* le cluster C3 regroupe 55 LDGCB ayant des variants structuraux impliquant le gene
BCL2 et des altérations des genes de I’épigénétique tels que KMT2D (MLL2),
CREBBP et EZH2. On retrouve dans ce cluster des altérations du gene PTEN que ce
soit par la présence de mutations tronquantes ou de délétions focales 10q23.31. Ce

cluster regroupe une majorité de LDGCB de sous-type GCB.

* le cluster C4 regroupe 51 LDGCB de sous-type GCB ayant des mutations des genes
CD83, CD58, CD70, RHOA, GNA13, CARDI11 ou encore BRAF et STAT3.

* le cluster C2 regroupe 64 LDGCB ayant des inactivations bi-alléliques fréquentes du
gene TP53 et des délétions 9p21 (CDKN2A). Ce cluster a la particularité d’étre
indépendant de la COO en regroupant a la fois des patients de sous-type ABC et GCB.
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Figure 12: Profils mutationnels de 304 LDGCB a partir des données de
séquencage d'exomes de I'étude conduite par Chapuy et al [73].

On retrouve en haut de la figure les différents groupes CO a C5 et a droite les

anomalies associées et leur fréquence au sein de la série.

Enfin, on retrouve comme dans I’étude précédente de R. Schmitz et al [74] un cluster CO
regroupant les patients non-classés. Cette fraction de LDGCB non classés est bien moins
importante que dans les études précédentes puisque que le cluster CO n'agrege que 12
LDGCB, soit 4% de la série. Cependant, on remarque que les groupes proposés ne sont pas

clairement indépendant sur la classification hiérarchique réalisée (figure 12) et que les
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altérations retrouvées dans ces groupes ne sont pas exclusives. La frontiére entre les

différentes entités identifiées par les clusters est parfois floue.
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Figure 13: Analyse intégrative des données de séquencage, de transcriptome, de FISH et
d’immunohistochimie sur une cohorte de 223 LDGCB (Dubois & al [77]).

La figure présente les résultats du clustering NMF (Nonnegative Matrix Factorization) sur la
cohorte de patients. On retrouve la liste des anomalies génétiques associées a chaque cluster avec le
nom du gene et le type d’anomalie. On retrouve aussi la classification GenClass (MCD, BN2, N1,

EZB, STS) précédemment décrite.

Notre équipe a conduit en 2019 une analyse intégrative des données de transcriptome par
puce Affymetrix, de séquencage a haut-débit, de CGH, de FISH et d’ITHC de 223 LDGCB de
I’étude prospective, multicentrique et randomisée de 1’essai clinique LNH-03B du LYSA
[78]. Une analyse en composantes indépendantes (independent component analysis ou ICA)
sur les données transcriptomiques a permis de mettre en évidence 38 composantes décrivant la
variabilité d’expression dans cette cohorte de LDGCB (figure 13). Beaucoup de ces
composantes étaient liées a des signatures déja décrites comme la COOQO, la signature stromale
ou encore 1’expression de MYC. La corrélation avec les autres sources de données, notamment

les mutations somatiques, a permis d’expliquer le rationnel biologique sous-jacent derriere

Introduction - Page 33



quelques unes de ces composantes transcriptomiques. De fagcon intéressante, une composante
liée aux gains du locus 19q13 s’est avérée corrélée significativement a la probabilité de
rechute et a la survie dans cette cohorte. La comparaison des différentes composantes de
I’ICA de cette étude aux groupes MCD, BN2, N1 et EZB précédemment décrits par R.

Schmitz et al montre des recouvrements partiels [74].

Toutes ces études soulignent 1’importance d’appréhender 1’hétérogénéité des LDGCB au

regard de toutes les découvertes liées aux technologies a haut-débit.

A.3. Lymphome primitif du médiastin

Le lymphome primitif du médiastin (Primary mediastinal large B-cell lymphoma, PMBL)
est un lymphome B agressif qui compte pour 2 a 3 % des formes de LNH. On retrouve ce
sous-type de lymphomes chez les sujets plutdt jeunes avec une médiane d’age au diagnostic
autour de 35 ans. Il impacte plus souvent les femmes avec un sex-ratio de 2:1 [79]-[81]. Les

patients sont diagnostiqués dans plus de 80 % a des stades précoces de la maladie [81].

Sur le plan clinique, les personnes atteintes de PMBL ont souvent une masse volumineuse
dans le thorax causant des symptomes en fonction de 1’évolution de son volume. On retrouve
entre autre un essoufflement, de la toux, des douleurs thoraciques et pour les masses
importantes un blocage partiel de la veine cave supérieure. La maladie est tres souvent
localisée avec des envahissements autour du médiastin mais sans implication d’autres
ganglions distants. Certaines formes rares de PMBL non médiastinaux sont décrits dans la
littérature [82]-[85] mais leur fréquence reste probablement sous-estimée car seules les
techniques de transcriptomique peuvent permettre de les mettre en évidence et celles-ci ne
sont pas toujours réalisées au diagnostic. La prise en charge de ces patients repose sur un
traitement par chimiothérapie associé ou non a de la radiothérapie. Ces lymphomes sont

globalement de bon pronostic.
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Coupe histologique de Lymphome primitif du médiastin

Figure 14: Exemple de coupe histologique de lymphome primitif du médiastin.

L’aspect morphologique du PMBL est trés variable en microscopie (figure 14). On
retrouve de larges cellules associées souvent a de la fibrose interstitielle [80], [86], [87]. Il
arrive parfois que les lymphocytes tumoraux ressemblent aux cellules de Reed-Sternberg qui
sont caractéristiques des lymphomes de Hodgkin (voir chapitre A.4). Rarement, ces
lymphomes sont appelés « grey-zone » lorsqu’ils combinent a la fois les traits caractéristiques
d’un PMBL et d’un LH [87], [88]. Des cas de rechutes de patients atteints de LH de forme
scléro-nodulaire en PMBL ont aussi été rapportés dans la littérature [88], [89] ce qui démontre

bien la difficulté de classification des cas frontieres.

Sur le plan immunohistochimique, les PMBL expriment les marqueurs classiques de la
lignée B (CD19, CD20, CD22 et CD79A). Le marqueur CD30 est présent dans une grande
majorité des cas [89]. Les PMBL sont presque toujours EBV négatif [80]. A I’inverse du
LDGCB, on retrouve dans plus de 70 % des cas une expression des marqueurs CD23, MAL et
des genes PD1/PDL-1 [91]-[93].

Sur le plan moléculaire, on retrouve dans ce sous-type de lymphome des réarrangements
fonctionnels des geénes des immunoglobulines avec cependant une forte charge de mutations
[94]. Les réarrangements des genes BCL2, BCL6 et MYC sont tres rares [95]. Des
réarrangements et mutations de CIITA ont été rapportés dans plus de 50 % des PMBL [96],
[97] entrainant une diminution du nombre de molécules du complexe majeur
d'histocompatibilité de classe II (CMH II) a la surface des lymphocytes B tumoraux. Les
gains et amplifications du locus 9p24.1 sont présents dans plus de 70 % des cas de PMBL
[98] et entrainent une surexpression des genes PDL1 et PDL2 [99], [99]. On retrouve aussi

dans pres de 50 % des cas des gains du locus 2p16.1.
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Figure 15: Signature transcriptionnelle comparant des lignées

cellulaires de PMBL, de LH et de DLBCL [83].

A. Signature partagée par les lignées cellulaires de PMBL et de

LH. B. Signature spécifique des lignées de PMBL.

Les PMBL ont une activation constitutive de la voie NF-kB [100] pouvant étre reliée aux
délétions fréquentes du gene TNFAIP3 dans 60 % des cas [50], [101]. On retrouve aussi des
mutations fréquentes sur les génes SOCS1, STAT6, PTPN1, ITPKB, MFHASI et XPO1 [50],
[102]. Les PMBL ont une signature transcriptomique distincte des autres entités de
lymphomes B mais qui partage certaines similarités en terme d’expression avec le LH

classique [83], [84] (figure 15).

A.4. Lymphome de Hodgkin

Le lymphome hodgkinien (LH), ou maladie de Hodgkin, doit son nom au médecin Thomas
Hodgkin a 1’origine de sa découverte au XIXeme siecle. Il représente 10% de tous les
lymphomes diagnostiqués et touche principalement le sujet jeune, avec une moyenne d’age au
diagnostic de 25 ans pour les hommes et de 22 ans pour les femmes. Il touche aussi plus

rarement les personnes de plus de 80 ans.

Le LH peut étre divisé en deux grandes familles : le LH classique (Classic Hodgkin
Lymphoma, cHL), qui compte pour 95% des cas, et le LH nodulaire a prédominance

lymphocytaire (Nodular lymphocyte perdominant Hodgkin Lymphoma).
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Lymphome de Hodgkin classique

Coupe histologique de Hodgkin classique sclérono-dulaire

Cellule de Reed-Sternberg

Figure 16: Exemple de coupe histologique de lymphome de Hodgkin scléro-nodulaire.
La cellule tumorale, ou cellule de Reed-Sterberg, ne représente qu’une faible proportion
des cellules du tissu. Ces images proviennent du service d’anatomopathologie du Centre

Henri Becquerel.

D’un point de vue morphologique, le LH classique est caractérisé par la présence de
cellules B anormales appelées cellules de Reed-Sternberg (RS), qui prennent 1’aspect de

grosses cellules avec un ou ou plusieurs noyaux (figure 16).

Des études transcriptomiques ont montré que plusieurs génes ont un niveau d’expression
dérégulé dans les cellules de RS [103]-[109]. On retrouve une activation anormale du facteur
de transcription NF-kB conduisant a une dérégulation des processus de prolifération, de survie

cellulaire [110]-[112] et de la voie de signalisation JAK/STAT [113].

Ces cellules de RS sont retrouvées associées a un mélange de cellules immunitaires et, en

fonction de cet infiltrat réactionnel, on distingue plusieurs entités :

* une forme scléro-nodulaire dans laquelle la cellule de RS est entourée de lymphocytes
normaux et ou on retrouve des tissus cicatriciels (Nodular sclerosis classif Hodgkin

lymphoma, NSCHL)

e une forme a cellularité mixte, associée a une infection a I’EBV dans 75 % des cas
[114], [115] et caractérisée par la présence d’un grand nombre de cellules de RS dans
les ganglions lymphatiques impactés (Mixed cellularity classic Hodgkin Lymphoma,
MCCHL)

* une forme riche en lymphocytes dans laquelle on ne retrouve que trés peu de cellules

de RS typiques (Lymphocyte-rich classic Hodgkin lymphoma, LRCHL)
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* une forme a déplétion lymphocytaire dans laquelle on ne retrouve que trés peu de
lymphocytes normaux a I’inverse des cellules de RS qui se retrouvent abondamment

dans le tissu tumoral (Lymphocyte-depleted classic Hodgkin lymphoma, LDCHL)

Sur le plan génétique, I’émergence des technologies de séquencage a haut débit associée a
des techniques de microdissection permettant d’enrichir les librairies en cellules de RS a
permis de mieux appréhender les anomalies génétiques caractéristiques des LH. On retrouve
des anomalies génétiques impactant principalement la voie NF-kB (NFKBIA, NFKBIE,
TNFAIP3) et la voie JAK/STAT (JAK2, SOCS1, PTPN1, PTPN2, STAT6) [101], [116]-[124].
On retrouve aussi des altérations des genes B2M et CIITA [117], [118] et des anomalies
récurrentes du gene XPO1 qui code pour une protéine impliquée dans le transport nucléaire
[102], [125]. Néanmoins, le faible contingent tumoral dans cette pathologie rend en pratique

les analyses génétiques a partir de biopsies des LH complexes a mettre en ceuvre.

Lymphome de Hodgkin nodulaire a prédominance lymphocytaire

La maladie de Hodgkin nodulaire a prédominance lymphocytaire (nodular lymphocyte
predominant HL,, NLPHL), antérieurement appelée paragranulome de Poppema, est une entité
rare. Elle représente moins de 10 % de tous les cas diagnostiqués de LH [126] et touche
principalement les hommes entre 30 et 52 ans. Sur le plan clinique, la NLPHL est une maladie
évoluant lentement et qui est globalement de bon pronostic méme si les rechutes ne sont pas
rares apres traitement. La survie globale des patients a 10 ans est de supérieure a 80 % pour
les stades I et II [127]. Dans certains pays, comme en France, les stades I de la maladie ne

sont pas traités apres chirurgie du ganglion atteint [128].

Le diagnostic de NLPHL est complexe de part sa ressemblance morphologique et
phénotypique aux LRCHL ou aux lymphomes a grandes cellules B riches en lymphocytes T.
La distinction entre ces trois pathologies, bien que complexe, est nécessaire car la prise en

charge thérapeutique et les pronostics sont différents en fonction de ces entités.

D’un point de vue morphologique, la NLPHL est caractérisée par une prolifération de
cellules tumorales appelées « pop-corn » dispersées sur un fond cellulaire constitué
principalement de petits lymphocytes B regroupés en nodules. Ces cellules sont positives a un
certain nombre de marqueurs immunohistochimiques comme le CD20, OCT2, CD75, CD79a,
PAXS5 et CD45 [129]-[131]. Des études transcriptomiques ont montré que le programme B
des lymphocytes tumoraux est conservé [132], ce qui n’est pas le cas des cellules de RS dans

la forme classique de LH. On retrouve une infection des cellules tumorales par le virus de
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I’EBV dans 3 a 5 % des cas [133]. De nouveaux marqueurs d’expression, tels que les facteurs
de transcription BOBI [104], pourraient dans l’avenir étre une aide supplémentaire au

diagnostic différentiel.

Sur le plan génétique, les cellules tumorales de RS présentent une clonalité avec des
réarrangements souvent fonctionnels des genes d’immunoglobulines [134], [135], détectables
uniquement apres microdissection car les cellules de RS sont rares dans les biopsies des
patients. On retrouve dans pres de la moitié des cas des réarrangements de BCL6 [136, p. 6],
[137], [138]. Les geénes PAX5, PIM1, RHOH et MYC sont retrouvés mutés dans pres de 80 %
des cas [139]. Des mutations sont aussi retrouvées dans la moitié des cas sur les genes SGK1,
DUSP22 et JUNB [140]. L’analyse des anomalies génétiques dans le LH passe
nécessairement, en 1’absence de techniques lourdes de microdissection, par des approches tres

sensibles comme le séquencage a haut-débit.
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Le chapitre précédent a été 1’occasion d’explorer 1’importante hétérogénéité des
lymphomes et plus spécifiquement des LH et des LNH. Si le diagnostic repose toujours sur
I’anatomopathologie et I’immunohistochimie, de nouvelles approches moléculaires semblent
jouer un role de plus en plus important dans leur classification. Les différentes études
présentées précédemment, basées sur 1’analyse du transcriptome et des profils mutationnels a
partir de biopsies tissulaires, ouvrent des perspectives intéressantes pour la caractérisation des

tumeurs au diagnostic.

La recherche de mutations prend une place grandissante dans les laboratoires de diagnostic
afin de mieux caractériser les tumeurs. Nous nous intéresserons dans ce chapitre au
développement des méthodes de séquencage de premiere génération et seconde génération

permettant de rechercher des mutations au diagnostic.

B.1. Structure de I’ADN

L’épopée débute en 1944 avec le canadien Oswald Avery qui découvrit pour la toute
premiéere fois de quoi sont composés nos chromosomes : 1’acide désoxyribonucléique (ADN)
[141]. Edwin Chargaff, biochimiste lui aussi canadien, démontre quelques années plus tard
que cet ADN est en réalité composé d’une succession de nucléotides : 1’adénine (A), la
guanine (G), la cytosine (C) et la thymine (T). Il démontre de plus que si la composition en
nucléotides de I’ADN semble varier d’une espece a une autre, les rapports A/T et G/C sont
quasiment égaux et proches de 1. Cette derniére observation fiit la toute premiere description

de la complémentarité des nucléotides.

En 1953, un article publié dans le journal Nature du généticien américain James Watson et
du physicien britannique Francis Crick décrit pour la toute premiere fois la structure en trois
dimensions de I’ADN : une double hélice enroulée autour d'un axe [142]. Cette découverte,
rendue possible par les travaux de diffraction des rayons X de Maurice Wilkins et de Rosalind
Franklin, conduira a 1’obtention d’un prix Nobel de médecine en 1962. Cette caractérisation
de la structure de ’ADN bouleversera I’histoire de la biologie et de la génétique. Elle
permettra entre autre de comprendre les principaux mécanismes a 1’origine du fonctionnement

de nos cellules.

Introduction - Page 40



B.2. Séquencage de premiére génération de ’ADN

Le séquencage de I’ADN vise a déterminer I’ordre d’enchainement des quatre nucléotides
d’un brin d’ADN. Véritables pionniers de la biologie moléculaire, Walter Gilbert aux Etats-
Unis et Frederick Sanger au Royaume-Uni développérent deux premieres méthodologies de

séquencage qui les conduiront a la co-obtention d’un prix Nobel en 1980 pour leurs travaux.

Les approches de Sanger et de Gilbert sont pourtant diamétralement opposées : 1’une
repose sur la synthése enzymatique du brin complémentaire d’un ADN simple brin tandis que
’autre se base sur les propriétés de dégradation chimique de I’ADN en utilisant les réactivités

sélectives des différents nucléotides afin d’en déduire sa séquence.

La méthode de séquencage Sanger [143] est de nos jours toujours considérée comme la
méthode de référence en terme de qualité de séquencage. Elle vise a synthétiser un brin
complémentaire a partir d’un brin matrice et d’une amorce servant a initier la polymérisation
de ’ADN. L’élongation de cette amorce est ensuite réalisée par une ADN polymérase
thermostable. Des désoxyribonucléotides (dATP, dCTP, dGDP, dTTP) sont ajoutés au
mélange afin de permettre I’action de I’ADN polymérase. On ajoute une faible concentration
de I'un des didésoxyribonucléotides marqués par un traceur radioactif (ddATP, ddCTP,
ddGTP ou ddTTP). L’incorporation des didésoxyribonucléotides, qui ne possédent pas

d’extrémité 3’-OH libre, empéche la poursuite de 1’élongation du brin synthétisé.

Le séquencage d’un méme fragment d’ADN est donc réalisé en répétant quatre fois cette
réaction en parallele avec les quatres didésoxyribonucléotides différents marqués par un
traceur radioactif. Les fragments générés sont de tailles différentes et sont séparés par
électrophorése sur gel de polyacrylamide afin de reconstituer la séquence du fragment

d’intérét (figure 17).

Dans les années qui ont suivies, un tres grand nombre d’améliorations ont été apportées au
séquencage Sanger avec entre autre le remplacement du marquage radioactif par une
révélation basée sur I’utilisation de fluorochromes ou encore le développement de
I’électrophorese capillaire [144]-[149]. (figure 17.4). Ces deux avancées conduiront au
développement des premier séquenceurs dits de « premieére génération » capables

d’automatiser les réactions de séquencage. Le séquencage Sanger est encore tres largement
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utilisé dans les laboratoires de diagnostic car il permet de tester rapidement certaines
mutations récurrentes (hotspots) avec une bonne précision et surtout un cofit de séquencage

trés modéré.
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Figure 17: Principe du séquencage selon la chimie Sanger.

B.3. Séquencage de nouvelle génération de ’ADN

La technologie de séquencage par la chimie Sanger a inspiré tres largement le
développement des nouvelles technologies de séquencage a haut débit par synthese et

notamment des séquenceurs Illumina et Ion Torrent. Nous détaillerons dans cette section les
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différentes méthodes de construction de librairie de séquencage ainsi que le fonctionnement

des séquenceurs de nouvelle génération.

Les nouvelles technologies de séquencage (Next-generation sequencing, NGS) font
référence a 1’exploration profonde, a haut débit et de facon massivement paralléle
d’échantillons biologiques (ADN, ARN, protéines...). Elles ont entrainé une diminution tres
importante des cofits de séquencage puisque 1’obtention d’un séquencage complet de trois
génomes humains peut se réaliser aujourd’hui en trois jours sur des séquenceurs Illumina tels
que I’HiSeq X pour un cofit proche des 1000 dollars par génome, la ou le projet initial du

séquencage du génome humain aura cofité pres de 3 milliards de dollars sur 13 ans.

First generation Second generation Third generation
(Next generation sequencing)

Automated Sanger Sequencers lon Torrent, lllumina PacBio, Oxford Nanopore
x Séquencage via dNTPs marqués et x  Parallélisation massive des x Séquencage en temps réel d’'une
éléctrophorése réactions de séquence molécule d’ADN
x  Fragments de taille 500-1000 bp x  Fragments de taille 50-500 bp x Fragments de plusieurs dizaines de kb
SHORT-READ SEQUENCING LONG-READ SEQUENCING

Figure 18: Evolution des technologies de séquencage.

Les séquenceurs de nouvelle génération sont devenus la technologie de choix pour
I’analyse de génomes, d’exomes ou de transcriptomes car elles offrent la possibilité d’obtenir

plusieurs centaines de gigaoctets (Go) de données en une seule expérimentation.

Les technologies NGS peuvent en réalité se découper en deux grandes familles : le
séquencage de deuxieme génération qui propose le séquencage de lectures courtes (short-read
sequencing) et le séquencage de troisieme génération produisant des lectures longues (long-
read sequencing) (figure 18). Les séquenceurs de troisieme génération, tels que les
technologies Nanopore, permettent le séquencage de longues macromolécules en une seule
séquence contigué. Véritable révolution sur le plan technologique, son utilisation est

néanmoins tres limitée en cancérologie car son taux d’erreur reste trop élevé.

Les laboratoires biomédicaux sont aujourd’hui massivement équipés de séquenceurs de
deuxiéme génération, et plus spécifiquement des technologies de type Ion Torrent ou Illumina

qui se partagent la plus grande part du marché. Si ces deux gammes de séquenceurs reposent
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sur des technologies bien différentes pour déterminer la séquence, elles nécessitent toutes

deux la construction de librairies de séquencage a partir des échantillons biologiques.

Construction des librairies
La premiére étape nécessaire au séquencage a haut-débit de deuxieme génération est la
construction de librairies de séquencage. Cette étape vise a amplifier, par PCR, le matériel

biologique extrait (ADN ou ARN) avant de réaliser son séquencage.

Nous introduirons brievement dans cette section trois grandes familles de méthode de
construction de librairies : la génération d’amplicons par PCR multiplexe (AmpliSeq),
I’enrichissement des régions d’intérét par des sondes de capture (Agilent) ou via I’utilisation

d’un seul primer spécifique (Qiagen).

Préparation des librairies par PCR multiplexe

Le séquencage par amplicons est basé sur le multiplexage massif d’amorces pour amplifier
des régions d’intérét pouvant aller de quelques génes a quelques centaines de génes (figure
19). Certains produits commerciaux, comme le kit AmpliSeq Exome RDY développé par la

société Thermofisher, sont capables de multiplexer jusqu’a 24 000 amorces par réaction.

Ces technologies de préparation de librairie sont particulierement utilisées pour le
séquencage ciblé puisque les protocoles sont relativement simples et rapides a mettre en
place. Elles sont compatibles avec peu de quantité d’ADN au départ (10 ng) et sont
généralement applicables a une grande variété d’échantillons biologiques. En fonction de la
nature des échantillons a analyser, I’ADN des échantillons peut étre plus ou moins fragmenté.
I1 est donc nécessaire d’adapter la taille des amplicons en fonction des applications de sorte a
ce que les deux amorces spécifiques de 1’amplification d’une région d’intérét puissent se fixer

sur le fragment d’ADN ciblé.

Il est aussi possible d’utiliser différents types d’adaptateurs pour basculer d’une
technologie de séquencage a une autre avec un méme pool d’amorces. Les cofits de ces
technologies sont eux aussi trés abordables et fonction du nombre d’amorces synthétisées, et

donc du nombre de régions ciblées.
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PCR multiplexe

Génome

LT T T T T T
Région A Région B Région C

Amorces
spécifiques des

régions a amplifier
Pool d'amorces

Ligation d'adaptateur

il

Librairie

Figure 19: Construction des librairies par PCR multiplexe.
Les amorces spécifique des régions génomiques ciblées sont
hybridées sur I’ADN extrait de 1’échantillon biologique. Une
étape d’amplification par PCR permet d’amplifier les régions
ciblées puis d’ajouter les adaptateurs du support de séquencage.
Ces séquences d’adaptateurs sont spécifiques de la technologie de

séquencage choisie.

Préparation des librairies par capture

Les technologies de préparation de librairie basées sur la capture reposent sur 1’utilisation
d’amorces d’ARN, ou plus rarement d’ADN, qui sont biotinylées (Figure 20). Les séquences
de ces sondes sont complémentaires de régions génomiques d’intérét dont on souhaite

déterminer la séquence.
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Figure 20: Préparation de librairie par capture.

Apres fragmentation de I’ADN extrait de 1’échantillon, les sondes biotinylées sont
hybridées sur les régions d’intérét. L’étape d’aimantation permet d’éliminer les
fragments d’ADN qui ne sont pas ciblés de sorte a n’amplifier que les régions
d’intérét.

La matrice d’ADN est dans un premier temps fragmentée puis les fragments d’ADN sont
mis en présence des sondes de capture dans un tampon d’hybridation. Des billes magnétiques
couplées a la streptavidine sont alors utilisées pour se lier aux sondes biotinylées, sondes qui
sont elles mémes liées aux fragments d’ADN d’intérét. Ces fragments sont alors isolés des
autres par aimantation puis lavage. Les sondes ARN biotinylées sont enfin dégradées par
digestion enzymatique de sorte a n’obtenir que les fragments d’ADN pour la construction

ultérieure des librairies de séquencage.

En fonction des solutions commerciales utilisées, les adaptateurs permettant la fixation au
support de séquencage sont ajoutés soit en amont de 1’étape de sélection des régions

génomiques soit en aval au moment de la PCR d’amplification de la librairie.

Préparation des librairies par extension d’une amorce unique

La principale limitation des technologies de PCR multiplexe pour la préparation des

librairies de séquencage réside dans la nécessité de trouver deux amorces spécifiques autour
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de la région d’intérét pour pouvoir I’amplifier. Cela implique de trouver deux amorces qui
soient suffisamment spécifiques pour initier I’amplification mais aussi de placer ces amorces
sur des sites dépourvus d’insertions, de délétions ou de SNP afin de ne pas diminuer leur
potentiel d’hybridation. Si par exemple une délétion somatique se trouve sur un site de
fixation de 1’une des deux amorces, alors cette région ne pourra pas étre amplifiée et en

conséquence 1’anomalie génétique sous-jacente ne pourra pas étre détectée.

Afin de palier a cette contrainte, la société Qiagen a développé une solution appelée
« QIAseq Targeted DNA panel » dans laquelle une seule amorce spécifique de la région

d’intérét est nécessaire.

QIAseq DNA
@ Fragmentation @ Enrichissement par les GSP
Genome ™ 5 UMI
:x — S e————
l . P osp N
Fragmentation Enrichissement
: l des cibles
T 5 uml
—— —
i i s uP Indexage et i
@ Ligation des adaptateurs universels amplification =
— —

]
ILELRRRD

5 5 UMI : Unique molecular identifier
L —

uml up GSP : Gene specific primer
FP : Forward primer
UP : Universal primer
SIP : Sample index primer

Figure 21: Chimie QIAseq développée par la société Qiagen.

L’ADN extrait de 1’échantillon biologique est d’abord fragmenté puis les extrémités sont
réparées (1). Une étape de ligation de I’amorce universelle contenant une séquence universelle
et une séquence aléatoire (UMI) est réalisée (2). Cette construction liguée a I’ADN fragmenté
est la méme pour I’ensemble des fragments. Enfin, une PCR permet d’amplifier les régions
d’intérét via I’utilisation d’amorces spécifiques des régions d’intérét (Gene Specific Primers,

GSP) (3).

L’ADN double brin de 1’échantillon est d’abord fragmenté puis des adaptateurs
comprenant un primer universel est amené en 5’ des fragments d’ADN par ligation (figure
21). Les primers spécifiques des régions d’intérét, appelés Gene Specific Primers (GSP), sont
hybridés. Seules les régions ayant recues a la fois le primer universel par ligation et
I’hybridation d’un GSP sont alors amplifiées. Il est ainsi possible de créer plusieurs amorces
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autour des régions d’intérét afin d’assurer une couverture de 2 ou 3 GSP par région et ainsi

limiter le risque de non fixation des amorces.

Les librairies QIAseq ont la particularité d’introduire des séquences appelées « Unique
molecular identifier » (UMI). Ces barcodes moléculaires constituent des séquences aléatoires
ajoutées en méme temps que les adaptateurs universels avant toute étape d’amplification de la
librairie. Les UMI sont de taille 12 et permettent une identification unique des fragments
d’ADN apres I’étape d’enrichissement via les GSP. Le role des UMI est décrit dans la section

I.D.

Technologies de séquencage

Les technologies de séquencage de seconde génération, qui permettent le séquencage de
fragments courts entre 120 pb et 600 paires de base (pb), sont celles les plus utilisées dans les
laboratoires de diagnostic. Elles permettent de réaliser des séquencages plus ou moins ciblés
allant de quelques cibles et/ou mutations hotspots jusqu’au séquencage d’exomes. Les
prélevements analysés sont en effet tres souvent fragmentés (biopsie incluse en paraffine,
fragments circulants) et ne nécessitent pas de séquencage de fragments longs via des

technologies de troisieme génération comme nanopore par exemple.
On retrouve principalement deux technologies :

- les séquenceurs Ion Torrent développés par la société Thermofisher, qui repose sur la

pHmétrie pour déterminer la séquence des fragments d’ADN des librairies

- la société Illumina qui développe une gamme de séquenceurs utilisant la détection de

fluorescence via un séquencage par synthese.

Technologie lon Torrent

Le séquencage de la technologie Ion Torrent repose sur la détection d’ions hydrogenes
durant la polymérisation de I’ADN. C’est une méthode de séquencage par synthese durant
laquelle un brin complémentaire est synthétisé a partir d’un brin matrice fixé sur des billes.
Brievement, cette technologie nécessite tout d’abord d’hybrider les librairies de séquencage
sur des billes appelées « Ion Sphere Particule » (ISP). Cette étape nécessite un dosage tres
précis des librairies de sorte a ce que chaque ISP ne recoive qu’un fragment unique de la
librairie. Une fois chaque fragment ligué a chaque ISP, une étape d’amplification clonale est

réalisée de sorte a tapisser chaque ISP du méme fragment d’ADN afin d’accroitre le signal
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lors de la réaction de séquencage. Le séquenceur ne sera pas en mesure d’analyser les ISP

vides ou ayant recues plusieurs fragments de librairie différents (polyclonales) (figure 22).
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Figure 22: Technologie de séquencage Ion Torrent.

Les fragments d’ADN de 1’échantillon sont hybridés puis amplifiés sur des billes appelées
ISP. La concentration des ISP est adaptée a la quantité d’ADN utilisé lors de la construction
des librairies de sorte a ce que chaque ISP n’amplifie qu’un seul fragment de librairie
(amplification clonale). Les ISP sont ensuite chargées sur le support de séquencage (Ion Chip)

afin de réaliser la réaction de séquence et I’acquisition des signaux.

Une fois cette étape d’amplification clonale réalisée, les ISP sont déposées sur le support
de séquencage qui est une puce tapissée de puits appelée « Ion Chip ». Chaque puits, de par
ses caractéristiques physiques, ne peut accueillir qu’une seule ISP. Afin d’assurer une

répartition homogene des ISP a la surface de la puce, une étape de centrifugation est réalisée.
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quantité de données générées.

Cela permet d’exploiter pleinement les puits de chaque puce, puits qui dictent directement la

314 316 318 1P1/1P2/1P3

Nombre de 1,3M 6,3M 22,3 M 165M-1,2

puits milliard
Nombre de 300 000 1,6 M 46 M 124 - 496M
séquences
Taille des ~ 400 pb ~300 pb ~320 pb ~640 pb
séquences

Durée 24H 31H 45H 4H

Cout $400 $500 $800 $1000

Figure 23: Ion Torrent - Tableau comparatif des différentes puces IonChip.

La capacité massivement parallele de séquencage de cette technologie est directement liée
a la quantité de puits analysables. Il existe plusieurs types de puce avec des nombres de puits
différents a leur surface afin de générer plus ou moins de données en fonction des applications
souhaitées. Les puces 314, 316 et 318 sont réservées au séquenceur PGM (Personal Genome

Machine) tandis que les puces de plus grosses capacités IP1, IP2 et IP3 sont réservées au

séquenceur Proton (figure 23).

ee+iM —

Intensity

Liaison
il phosphodiester dGTP
Primer

5 P \ 3

Brin matrice

Figure 24: Ion Torrent - Réaction de séquence
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L’ensemble des brins matrices, fixés indépendamment sur chaque ISP, sont ensuite
séquencés en paralléle. Le séquenceur injecte a la surface de la puce successivement chaque
dNTP. Si celui-ci est complémentaire du brin matrice, il est incorporé a la séquence via une

liaison phosphodiester qui conduira a la libération d’un ion hydrogene H+ (figure 24).

Ce relargage de H+ dans la solution conduit a une variation locale du pH au niveau du
puits et un capteur convertit celle-ci en variation d’intensité électrique. S’il y a une répétition
de plusieurs nucléotides sur le brin matrice et donc une incorporation de plusieurs dNTP lors
du méme cycle, alors le capteur libérera un signal proportionnel au nombre d’H+ libérés. A
noter que si ce signal reste proportionnel au nombre de dNTP incorporés au brin matrice, la
technologie Ion Torrent a tendance a engendrer un nombre d’erreurs important dans les

régions d’homopolymeres longs du fait d’une saturation du signal d’acquisition.

La technologie Ion Torrent offre principalement des séquenceurs de faible et moyen débits
avec une premiere génération de séquenceur appelés Ion Proton et Ion PGM et une deuxiéme
génération de machines plus automatisées baptisées Ion S5. Ces séquenceurs ont tous la
particularité d’étre adaptés au séquencage de panels de genes et a quelques exomes tout au
plus. Ils offrent aux utilisateurs une interface particuliérement intuitive avec le séquenceur et
un serveur de traitement bioinformatique des données appelé Torrent Server. Celui-ci permet
a la fois un traitement primaire des données en temps réel, c’est a dire la conversion des
signaux d’acquisition du séquenceur en des séquences nucléotidiques, mais permet aussi leur
alignement et la détection des variants via une suite logiciel appelée « Torrent Suite ». Ces
séquenceurs sont donc un moyen simple pour les laboratoires de diagnostic ne disposant pas

de ressources bioinformatiques de s’équiper et de traiter leurs données.

Le traitement bioinformatique des données d’acquisition jusqu’a la détection des variants

est détaillé dans le chapitre II.

Technologie Illlumina

Les séquenceurs Illumina utilisent la chimie de séquencage par synthese qui fonctionne en
plusieurs étapes : la fixation de la librairie sur le support de séquencage, une étape

d’amplification par pontage des fragments pour former des « clusters » et enfin le séquencage.

Les librairies de séquencage sont déposées aléatoirement sur des supports en verre appelés
« flowcells » via des adaptateurs. Ces adaptateurs synthétiques sont des séquences

nucléotidiques incluant différents segments :
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- une séquence complémentaire des oligonucléotides fixés sur la flowcell qui permet

d’attacher les séquences de la librairie au support de séquencage

- une séquence appelée barcode qui permet de réattribuer la séquence au bon échantillon

lors de I’étape ultérieure de démultiplexage

- un site de fixation de I’amorce de séquencage permettant I’initiation de la réaction de

séquencage par synthese

L’amplification des fragments de la librairie est une amplification dite par pontage durant
laquelle les fragments d’ADN liés a la flowcell créent des groupes de séquences
nucléotidiques identiques appelés « clusters ». Cette étape d’amplification clonale vise a
augmenter le signal de fluorescence afin de faciliter I’acquisition des signaux par le systéme

optique du séquenceur lors de 1’étape de séquencage.

A la fin des cycles d’amplification, tous les brins anti-sens (reverse) sont clivés et éliminés
de la flowcell par lavage afin de n’obtenir que des clusters composés de séquences sens
(forward). Le primer de séquence se fixe ensuite sur le site de fixation de I’amorce de
séquencage et une polymérase ajoute les quatre dNTP fluorescents au brin d’ADN a
synthétiser en respectant la complémentarité des bases. Le fluorochrome lié permet de bloquer
1’élongation de la séquence de sorte a ce qu’un seul nucléotide marqué puisse s’incorporer par
cycle. Chaque base a des propriétés d’émission différentes permettant ainsi d’établir quel
dNTP s’est fixé aux séquences composant chaque cluster. Le clivage du fluorochrome est
ensuite réalisé, libérant ainsi le blocage de la synthese et 1’élongation suit ainsi son cours lors

d’un nouveau cycle d’acquisition.

Si la chimie Illumina incluait dans un premier temps une chimie basée sur 4 couleurs pour
le marquage des bases, le lancement des technologies NextSeq et MiniSeq ont introduit une
nouvelle chimie basée sur I’utilisation de deux couleurs uniquement. Les nucléotides
incorporés sont alors séparés selon la présence d’une des deux couleurs, des deux couleurs ou

de I’absence de couleur lors de la réaction de séquence (absence de marquage des G).
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Figure 25: Séquencage Illumina

Les technologies Illumina permettent de reproduire la réaction d’amplification par pontage
de sorte a séquencer dans un second temps le fragment anti-sens. Pour se faire, le séquenceur
réalise 1’étape d’amplification par pontage en éliminant cette fois-ci les brins sens afin de
conserver que les brins anti-sens. Chaque cluster de séquences est alors analysé selon la méme
réaction de séquence que précédemment, conduisant a une deuxiéme lecture indépendante de
chaque fragment de la librairie. Cette étape de séquencage, appelée « paired-end », conduit a

la création d’un second FASTQ par échantillon.
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Figure 26: Gamme de séquenceurs Illumina et leurs principales caractéristiques.

[lumina dispose d’une gamme de séquenceurs relativement étendue qui peut étre
décomposée en deux grands types de produits : les séquenceurs dits de « paillasse » et les
séquenceurs de « production » (figure 26). On retrouve principalement dans les laboratoires
de diagnostic dédiés a la biologie moléculaire en cancérologie des séquenceurs de paillasse de
type NextSeq 500, MiSeq ou MiniSeq. Le systeme NextSeq 500 permet de générer de 20 a
120 Gb de données en une seule analyse et assure une grande flexibilité a travers un nombre
important d’applications allant du séquencage profond de panels ciblés de génes jusqu’au
séquencage de quelques exomes. Il permet de lire des séquences sur des longueurs allant de
75 a 300 pb en fonction des flowcells et des kits de construction de librairie utilisés. Il est tout
particulierement adapté au séquencage profond d’échantillons pauvres en contingent tumoral
sur des panels de genes et permet un gain de sensibilité important en comparaison du systéeme
MiSeq. Le systeme MiSeq sera en effet dédié presque exclusivement a des applications de
séquencage ciblé des lors que la profondeur souhaitée n’est pas trop importante et les panels
de séquencage relativement restreints. Il permet de générer entre 0.5 a 15 Gb de données par
expérience avec des lectures comprises entre 60 et 600 pb en fonction la encore des

consommables utilisés et des librairies construites.

Enfin, la société Tllumina développe et commercialise des séquenceurs dits de production
incluant le NextSeq 550, les NextSeq 1000/2000 ou encore le NovaSeq 6000. Ils permettent

de générer de 400 millions de séquences pour le NextSeq 550 jusqu’a 20 milliards de
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séquences pour le NovaSeq en une seule flowcell. Si des premiers centres hospitaliers
s’équipent aujourd’hui de NextSeq 550 avec le développement d’analyses nécessitant de
générer beaucoup de données, les séquenceurs NextSeq 1000/2000 et NovaSeq 5000/6000
sont principalement retrouvés dans des grands centres de séquencage centralisant des analyses
pour des projets de recherche européens et internationaux ou qui traitent des volumétries

importantes d’échantillons par semaine.
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L’analyse informatique des données de santé, et plus particulierement des données
omiques, couplée a I’émergence de nouveaux traitements ciblés, conduisent a une médecine
de plus en plus personnalisée. Celle-ci a pour objectif de caractériser toujours mieux les
tumeurs via ’identification de biomarqueurs mais aussi de suivre leur évolution afin de
proposer aux patients le bon diagnostic, le bon traitement et au bon moment de 1’évolution de

la maladie.

Si la prise en charge des patients reposait jusqu’a présent, sur le plan de la biologie,
principalement sur 1’analyse des biomarqueurs identifiés dans la tumeur a la suite d’une
biopsie, le concept de « biopsie liquide » est un domaine de la recherche qui semble
particulierement prometteur et intéressant dans les années a venir. Il regroupe un ensemble
d’examens biologiques réalisés non plus sur une biopsie mais a partir d’un fluide biologique

comme un échantillon sanguin ou encore de 1’urine.

Cette nouvelle approche possede des avantages non négligeables pour la prise en charge
des patients. Premiérement, elle pourrait permettre de remplacer dans certaines conditions des
examens invasifs et parfois douloureux (biopsie, ponction, chirurgie) par une simple prise de
sang afin de poser le diagnostic. De plus, la ot généralement une seule biopsie est réalisée au
moment du diagnostic de la maladie, la biopsie liquide permet de répéter les analyses tout au
long de la prise en charge du patient afin de mesurer 1’évolution de la maladie. Les cancers
sont par définition des maladies qui évoluent au cours du temps et qui entrainent bien souvent
des lésions multiples, comme par exemple I’atteinte de plusieurs ganglions a différents
endroits du corps dans les lymphomes. Les prélevements répétés par biopsie liquide
pourraient permettre aux biologistes et aux médecins de disposer d’une photographie de

I’ensemble de ces populations tumorales a un moment précis de la prise en charge du patient.

Enfin, la réalisation d’une biopsie n’est pas toujours possible notamment dans des maladies
de localisation particuliere comme le lymphome cérébral [150]. L’ADN extrait de la biopsie
n’est pas non plus la source biologique la plus informative dans certaines pathologies comme
le lymphome de Hodgkin (voir chapitre 1.A.4) ou la cellule tumorale de Reed-Sternberg ne
représente que 0,1 a 2 % de la masse tumorale [118], [151]. Dans ces conditions particulieres
le séquencage de I’ADN extrait a partir de biopsie liquide pourrait étre une véritable
alternative au recours a la biopsie. D’autres fluides biologiques que le sang peuvent étre

analysées en fonction de la localisation de la tumeur comme 1’urine dans le cancer de la vessie
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ou encore le liquide cérébro-spinal dans les tumeurs cérébrales [150], [152]. Le plasma reste

cependant la fluide le plus largement étudié.

Nous décrirons dans ce chapitre la découverte de I’ADN tumoral circulant, ses principales
caractéristiques et une remise en perspective des principales technologies publiées pour
I’analyse des biopsies liquides. Les informations apportées dans ce chapitre ont conduit a la
publication d’une revue [153] en 2021 dans le journal Pharmaceuticals. La publication est

visible en annexe V.A.
C.1. Découverte de I’ADN circulant

L’ADN circulant (cell free circulating DNA, cfDNA) désigne des fragments d’ADN qui ne
sont plus contenus dans le noyau des cellules mais dans des fluides biologiques comme le

plasma, I’urine ou le liquide cérébro-spinal.
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Figure 27: La premiére identification d'ADN extracellulaire circulant a partir
de prélevements sanguins par Mandel et Metais en 1948.

Le cfDNA fiit décrit pour la toute premiére fois en 1948 par Mandel et Metais [154] a
partir de plasmas d’individus sains ou atteints d’affections non cancéreuses (diabéte,
tuberculose). Par la suite, des études démontrérent que la concentration en cfDNA était plus
importante dans des conditions pathologiques comme les maladies auto-immunes [155] et

chez les patients atteints de cancers [156].
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En 1989, Philippe Anker et Maurice Stroun de I’Université de Geneve furent les premiers a
démontrer que les fragments de cfDNA portent les mémes caractéristiques que I’ADN issu
des cellules tumorales [157]. Enfin, David Sidransky et son équipe de recherche américaine
publient en 1991 dans Science la toute premiere description des mutations du gene TP53 dans
le cancer de la vessie a la fois sur la biopsie tumorale mais aussi sur des échantillons d’urine
de trois patients a partir de nouvelles techniques de PCR et de clonage [158]. Au cours de
cette étude, cette équipe souleve déja 1I’implication que pourraient avoir de tels résultats pour
la prise en charge individuelle des patients. Cette recherche d’anomalies génétiques ciblées
dans I’ADN circulant s’est ensuite accentuée avec la publication d’essais sur les mutations des
genes NRAS et KRAS ou encore des amplifications du géne HER-2 [159]-[161]. C’est a
I’issue de ces premieres études qu’apparait pour la premiere fois la notion d’ADN tumoral
circulant. Cette notion de part tumorale de I’ADN circulant (circulating tumor DNA, ctDNA)
parmi I’ensemble des fragments d’ADN circulant (cfDNA) sera reprise dans toutes les études

ultérieures.
C.2. Propriétés

Il existe de nombreuses variétés de cfDNA parmi lesquels le cfDNA dérivé de I’ADN
mitochondrial (cell-free mitochondrial DNA, mtDNA), celui dérivé de la tumeur (ctDNA) ou

encore celui dérivé par exemple du feetus (fetal-derived cfDNA, f{dDNA).

Si les sources de cfDNA sont donc diverses, les fragments circulants semblent partager des
propriétés communes. Ils sont tout d’abord dilués dans le plasma, majoritairement double brin
et fragmentés entre 170 et 500 paires de bases (pb) [162]-[164]. Cette taille de 170 pb
correspond au nombre de bases enroulées autour d'un cceur d'histones, appelé nucléosome, et
donc protégées de la dégradation. La taille des fragments augmente en fonction du nombre de
nucléosomes sur lesquels ils sont fixés : 300pb pour les dinucléosomes et 500 pb pour les
trinucléosomes [165], [166]. Ces tailles plus importantes correspondent a des fragments
provenant de la dégradation de I’ADN cellulaire par apoptose [167]. Les molécules d’ADN
sont présentes de facon transitoire dans le sang avec une demie vie rapportée variant de 30
minutes a 2 heures selon les études [168]-[171]. La préparation de librairies de séquencage
simples brins (single stranded DNA, ssDNA) a permis de mettre en évidence la présence de
fragments plus courts entre 40 et 100 pb [172]. Enfin, certaines études ont rapporté la
présence de fragments beaucoup plus longs (ultra-long cfDNA) avec des tailles rapportées de
80 000 pb chez des individus [173]. Les mécanismes de relargage de ces tres grands

fragments ne sont pas encore parfaitement décrits.
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La concentration en cfDNA fluctue beaucoup que ce soient dans des conditions
physiologiques chez des individus sains (~5-20 ng/ml) ou des conditions pathologiques (>500
ng/ml dans le cancer de 1’cesophage) [174]. Cette concentration en cfDNA est corrélée au
stade du cancer, avec des concentrations plus élevées dans les stades avancés, et a la taille de
la tumeur. La part tumorale de cet ADN circulant (ctDNA) varie entre 0,01 % et plus de 90 %
dans le sang [175].

La cinétique du ctDNA lors du suivi des patient est corrélée au pronostic, ou une baisse
importante de sa concentration est associée a un meilleur pronostic. Son augmentation au
cours du traitement est souvent prédictif d’un échec des traitements de premiére ligne et peut
étre le témoin de 1’apparition de clones tumoraux résistants [176]-[179]. La détection du
ctDNA durant le suivi des patients, pour prédire par exemple précocement la rechute ou la
réponse au traitement, reste un réel défi sur le plan technologique dans la mesure ou la
fraction d’ADN circulant issu de la tumeur peut représenter moins de 0,01 % de I’ADN

circulant total extrait [180], [181].

Le développement des nouvelles technologies de séquencage qui sont de plus en plus
sensibles permettent de détecter des anomalies somatiques avec des fréquences alléliques
(VAF) de plus en plus faibles non seulement pour la détection des anomalies au diagnostic
mais aussi pour le suivi de la maladie résiduelle a différents temps de la prise en charge du
patient. Néanmoins, de nombreux parameétres peuvent influencer la qualité de détection des
anomalies dans le cfDNA tant sur le plan pré-analytique que sur le traitement informatique

des données séquencées.

C.3. Conditions pré-analytiques

Quelque soit la méthodologie ou la technologie d’analyse du cfDNA, un certain nombre de
parametres pré-analytiques vont considérablement impacter la qualité de détection des

anomalies.

Des précautions toutes particuliéres doivent étre prises concernant la dégradation de ces
échantillons fragiles et notamment leur contamination par de I’ADN génomique suite a la lyse
de cellules sanguines. Plus ce phénomene de lyse sera important et plus la proportion de

ctDNA sera faible au regard de tout I’ADN extrait de I’échantillon biologique.
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La nature des anticoagulants ou des agents stabilisants contenus dans le tube dans lequel le
sang est stocké avant 1’extraction, le volume de plasma, la préservation du plasma ou encore
le choix du kit d’extraction sont des éléments déterminants afin d’obtenir suffisamment de
matériel pour pouvoir effectuer les analyses ultérieures. La figure 28 présente les principales
étapes du traitement des échantillons sanguins jusqu’a I’extraction de I’ADN. Afin de
diminuer le phénomene de lyse cellulaire des cellules sanguines, il est recommandé d’utiliser
des tubes de collection (BCT, blood collection tube) qui procurent une stabilité suffisante du
plasma. Plusieurs études ont comparé différents BCT, et notamment les tubes EDTA qui sont
traditionnellement utilisés, aux nouveaux BCT permettant de stocker le plasma plus
longtemps comme les tubes Streck (cfDNA BCT), Roche Diagnostics (Cell-free DNA
collection tube), Qiagen (PAXgene Blood ccfDNA Tube) ou encore les tubes Norgen Biotel
Corporation (cf-DNA/cf-RNA Preservative tubes). Ces derniers ont la particularité d’étre
dotés d’agents de conservation limitant les phénomenes d’hémolyse. Le sang dans les tubes
EDTA classiques doit étre traité trés rapidement la ou il est possible avec les autres BCT de
les traiter plusieurs heures aprés le prélévement en le conservant a température ambiante, sans
affecter la qualité des résultats d’analyse [182]-[185]. Si les tubes EDTA classiques peuvent
encore étre utilisés pour des essais monocentriques, leur utilisation n’est pas compatible avec
des essais multicentriques. Si les échantillons sanguins doivent étre transportés, les nouveaux

BCT sont trés vivement recommandés.

Une fois 1’échantillon sanguin prélevé, celui-ci doit étre centrifugé afin d’en extraire le
plasma. La encore, cette étape est critique car elle affecte directement la concentration de

cfDNA extrait. Le protocole aujourd’hui retenu pour prévenir le relargage d’ADN génomique
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des cellules sanguines consiste a centrifuger 1’échantillon en deux étapes : une premiere
centrifugation lente afin d’éliminer les cellules sanguines (1200g / 4°C / 10min) sans les lyser,
puis une seconde centrifugation a haute vitesse afin d’éliminer les débris cellulaires (12 000g-
16 000g / 4°C / 10min) [186, p.], [187]. La fraction plasmatique résultant de cette derniere

centrifugation peut alors étre aliquotée puis stockée a -80°C.

Le rendement de I’extraction du cfDNA a partir du plasma est aussi dépendant des Kits
d’extraction utilisés. De nombreux kits ont été testés dans différentes études, et en particulier
les kits de Qiagen (QIAmp circulating nucleic acid kit/QIAmp min Elute ccfDNA mini kit),
Promega (Maxwell RSC ccfDNA plasma kit), Applied Biosystems (Mag MAX cell-free DNA
isolation kit) et Norgen Biotek (plasma cell-free circulating DNA purification midi kit). En
fonction de ces kits, I’extraction peut étre réalisée en colonne ou sur billes magnétiques.
Certains sont compatibles avec I’utilisation d’automates. Les études comparatives de ces
différents kits concluent tous a la supériorité des kits d’extraction Qiagen, que ce soit par

extraction manuelle ou automatisée [188], [189].

Dans la mesure ou les fragments de ctDNA ont des caractéristiques bien particulieres
concernant la longueur théorique des fragments post-extraction, de nombreuses études
soulignent I’importance de vérifier la qualité et I’intégrité de I’ADN extrait. En effet, comme
nous 1’avons évoqué précédemment, les fragments de ctDNA sont trés fragmentés avec des
tailles comprises entre 20 et 220pb, avec une occurrence plus importante des fragments de
170 bp correspondant a la taille de I’ADN enroulé autour d’un nucléosome [163], [190]. Les
méthodes fluorométriques classiques de dosage de I’ADN ne sont pas appropriées pour
quantifier la concentration en cfDNA apres extraction dans la mesure ou elles ne sont pas en
mesure de discriminer les fragments courts de cfDNA et les fragments plus longs d’ADN
génomique (gDNA). A I’inverse, des méthodes d’électrophorese capillaire sont en mesure
d’évaluer I’abondance des fragments en fonction de leur taille [191], [192]. Des méthodes de
gPCR et de PCR digitale (dPCR) sont en mesure d’évaluer I’intégrité et 1’amplificabilité des
échantillons extraits. En revanche, celles-ci sont biaisées par la présence de gDNA en
amplifiant préférentiellement les fragments courts vis a vis des fragments longs et en

surestimant, en conséquence, la concentration de cfDNA [193].

Une fois le plasma extrait de 1’échantillon sanguin et ’ADN extrait et qualifié, les
fragments de cfDNA peuvent étre analysés par différentes approches en fonction de la

question posée.
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C.4. Méthodologies d’analyse

Analysis Type Technique Sensitivity (LoD) Applications Advantages Limitations
ARMS-PCR
PNA-LNA Cl, PCR Cancer detection and No mu ltiplexing, limited to
A-LNA Clamp . . - ,
qrPCR 0.01-0.1% Hotspot mutation mnm[.unng, targetable High spE(l.l\UI_v and sensitivity, detection of known
alterations, some assays cost effective, rapid, ease of use mutations
COLDPCR approved for clinical use
Cancer detection and LD (T e i iy Limited multiplexing
ddPCR Hotspot mutations, gene|  monitoring, targetable TR miy Qi (number of fluorescent
digital PCR 0.01-0.1% " " quantification, single molecule
fusions, CNV alterations, some assays «colors), limited to detection
n analysis, cost effective, rapid, ease g
approved for clinical use g of known mutations
BEAMing
SERS
PCR coupled to " Cancer detection and " " Limited to detection of
0.1-1% Known mutations monitoring, targetable Multiplexing capacity ) -
spectrometry UltraSEEK K known mutations
alterations, for research use
Amplicon methods by
Tam-Seq 2% High specificity T ey EgyEran
fragment size), no error
comrection
eTam-Seq 0.02% Error cormection “I"Pml:j(l';'; Eslx‘:; i
Amplicon methods by
Safe-SeqS 0.01-0.05% Error correction by SSCS multiplex PCR
: : Amplicon methods by
R OLITE=RED Known and unknown Cancer detection and o T i S multiplex PCR
mutations, indels, CNV, | monitoring, classification, = T
chromosomal targ etable alterations, for mor comection by . Hybo Less comprehensive than
Targeted NGS TEC-Seq 0.05-0.1% rearrangements (capture) e hars capture method (not dependent on WS or WES.
fragment size)
S E I D [ ST Less comprehensive than
single primer extensian (SPE) 05-1% dependent on fragment size), emor e
correction by S5CS
SPE-duplex UMI 0.1-0.2% E tion by DSCS Less comprehensive than
uplex £ rmor correction by WGS or WES
Need large input, allelic bias
- (captum), stereotypical emors
Hybrid capt thod (not :
CAPP-Seq 0.02% o — £:'1°E] (hybridization step), less
P 8 comprehensive than WGS or
WES
Ermor corection by DSCS and Less comprehensive than
e il OIS comection of stereotypical errors WGS or WES
Ig-HTS 0.001% VDI reamrangements ':‘;;;‘:d‘;zs'f‘;c"l‘;r:‘a"l':l"i Very high sensitivity Tissue hiapsy needed
Coding regions, intron- Cancer detection, Mu[a[m.n d\s(nveqd and signatures, . .
exon junctions, detection of CNV, fusion genes, Low sensitivity (increasin
1 monitoring of resistant & B &
WES 5% promaoters, untranslated rearrangements, predicted |depth lead to high cost), need
clones in metastasis, for
regions, non-coding research use ' neoantigens and TumorMutational | bioinformatic expertise
DNA of miRNA genes Burden
Untargeted
Structural variants Cancerlocalization and ; Expensive, variable
fragmentation pattern Jorigin early detection (earl shallow sequencing, genome wide sensitivity (low)and
WGS 5-10% (frag, p o gin, ¥ (early profiling, identification of cancer specifidty, need
genome-wide CNV, and late stage), for research . iy .
methylation profile) e signatures bioinformatic expertise, lots
- a of data generated

Figure 29: Méthodologies d'analyse du ctDNA et applications possibles [153].

Les technologies de séquencage du ctDNA sont treés vastes et doivent étre adaptées a la
question biologique. L’évaluation du ctDNA peut passer par la recherche de quelques
mutations par PCR ou conduire a la recherche d’anomalies sur le génome complet sur des

séquenceurs a tres-haut débit.

Le choix de la technologie dépendra de la fraction du génome humain ciblée et du niveau
de sensibilité et de spécificité souhaité. Plus les cibles seront larges et plus le nombre de
lectures séquencées devront étre importantes sous peine de perdre en sensibilité lors de
I’exploration des librairies de séquencage. Un éventail des différentes méthodes est visible sur

la figure 29.

Nous nous concentrerons dans cette section sur les technologies d’analyse basées sur la dPCR

et les NGS.
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Analyse par PCR digitale

La dPCR consiste a réaliser une réaction de PCR, non plus sur un échantillon d’ADN
complet, mais sur des ADN compartimentés par dilution limite de 1’échantillon. De ce fait,
pour un biomarqueur que 1’on souhaite quantifier, chaque compartiment ne possédera que
théorie que deux états : positif ou négatif. Ces états dépendront de la mesure de fluorescence
de sondes portant des fluorophores dirigées contre 1’anomalie somatique a quantifier. La
dPCR apporte un gain de sensibilité important vis a vis de la PCR quantitative classique
(qPCR) dans la mesure ou chaque compartiment fera 1’objet d’'une PCR indépendante.
Initialement réalisée en microplaques des 1999 [194], la dPCR est aujourd’hui réalisée dans
des microgouttelettes dont le volume de réaction de chaque compartiment est de 1’ordre du

picolitre au nanolitre.

La dPCR a pour objectif de quantifier des anomalies somatiques précisément définies et
ponctuelles dans un échantillon biologique. Par exemple, dans les LDGCB, cette technique
peut avoir un intérét au diagnostic pour quantifier les mutations simultanées des génes
MYD88 et CD79B dont le statut mutationnel est corrélé a la réponse a I’ibrutinib [36]. De
méme, dans les lymphomes cérébraux (PCNSL), la quantification de la mutation MYD88
L265P dans le liquide cérébro-spinal des patients a montré de meilleurs résultats que par
gPCR classique [195], [196]. Cette mutation étant présente dans 85 % des PCNSL et étant
spécifique de cette entité, celle-ci peut permettre de confirmer un diagnostic a partir des
résultats de dPCR. Néanmoins, la dPCR est limitée par la capacité de multiplexage des sondes

fluorescentes (jusqu’a 5 simultanées) [197], [198].

La méthode BEAMing (beads, emulsion, amplification, magnetics) est une technique de
dPCR combinant a la fois la PCR en émulsion et la cytométrie de flux pour identifier et
quantifier des anomalies somatiques [199]. Diehl et al ont utilisé cette approche pour la
quantification de mutations a partir de cfDNA dans une cohorte de patients atteints de cancers
colorectaux et ont démontré que la cinétique du ctDNA est corrélée a la réponse au traitement
et que la quantification du ctDNA post-chirurgie représente un marqueur de maladie résiduel
pertinent pour le suivi des patients [200]. Cette méthodologie BEAMing a été trés largement
déclinée dans un grand nombre de cancers solides comme le cancer colorectal [201], le cancer

du sein [202] ou le cancer du poumon [203].

La dPCR peut aussi permettre le suivi de remaniements structuraux tels que les CNV
[204], [205] et de remaniements chromosomiques tels que les translocations. Ces

translocations sont particulierement intéressantes a suivre dans certains sous-types de
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lymphomes, comme par exemple la translocation t(14;18) impliquant le gene BCL2 dans les
lymphomes folliculaires ou la translocation t(11;14) impliquant CCND1 dans les lymphomes
du manteau [206], [207].

La dPCR reste néanmoins limitée a la détection d’anomalies tres ciblées. Elle nécessite une
mise au point de chaque essai ce qui rend cette technologie difficilement applicable lorsque
I’on s’intéresse a un panel de mutations ou au séquencage de genes ayant des mutations perte

de fonction non récurrentes.

Analyse par séquencage a haut-débit

Le séquencage ciblé a forte profondeur (TDS, Targeted Deep Sequencing) est lui aussi en
pratique limité a un certain nombre de régions mais il peut couvrir 1’intégralité d’un gene ou
de ses parties codantes. Le TDS est donc adapté pour ’analyse de génes n’ayant pas de

mutations récurrentes.

Nous avons vu dans le chapitre qu’il existait plusieurs méthodes de préparation de librairie
parmi lesquelles I’amplification directe par PCR, par capture ou par extension d’une amorce
unique. Quelque soit la technologie choisie, la principale problématique du TDS est de
descendre au maximum en sensibilité en discriminant de fagon précise le bruit de fond de
séquencage des mutations réellement présentes dans les échantillons pauvres en fragments
d’ADN issus de la tumeur d’origine. Les technologies de séquencage a haut-débit ont par
nature un taux d’erreur par base entre 0,1 et 0,5 %. Ces erreurs sont liées a la fois a la chimie
du séquencage par synthese sur les séquenceurs Illumina ou Ion Torrent, mais aussi aux

technologies d’acquisition des signaux bruts.

De nouveaux protocoles de préparation des librairies ont permis des avancées majeures
pour la détection et la quantification des anomalies [208], [209]. Les approches par TDS en
particulier a partir de faibles quantités d’ADN augmentent considérablement le risque de
relecture de molécules amplifiées ayant acquises des erreurs de polymérase lors des cycles
d’amplification lors de la préparation des librairies. Ainsi, des avancées récentes ont permis
I’introduction de barcodes moléculaires uniques, appelés UMI, avant toute étape
d’amplification de sorte a pouvoir quantifier réellement chacun des événements observés et de
déterminer s’il s’agit ou non d’un faux positif (voir section 1.D). Le fait de quantifier le
nombre de molécules uniques, et non le nombre de molécules amplifiées, permet une

amélioration des profils mutationnels détectés et un gain de sensibilité important [210]-[212].
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Nous décrirons brievement dans la suite de cette section un ensemble de protocoles
d’analyse applicables aux biopsies liquides : Tam-Seq (Tagged-amplicon deep sequencing),
Safe-SeqS (Safe-Sequencing System), TEC-Seq (Targeted Error Correction sequencing), SPE
(Single-Primer Extension) et enfin CAPP-Seq (Cancer Personalized Profiling by Deep

Sequencing).

Tagged-amplicon deep sequencing (Tam-Seq)

Tam-Seq est une méthode de construction de librairies par amplicon dont les amorces de
séquencage possédent des barcodes. Une premiere pré-amplification des échantillons est
effectuée suivie d’une amplification sélective des régions d’intérét. Les adaptateurs de
séquencage et les barcodes spécifiques des échantillons sont ensuite attachés a cette
construction lors d’une derniere PCR. Cette méthode permet de détecter des mutations dans
des échantillons de cfDNA avec une sensibilité et une spécificité supérieure a 95 % a des
fréquences alléliques proches de 2 % [213]. Elle a récemment été améliorée (enhanced Tam-
Seq, eTam-Seq) sur le plan du design des amorces pour permettre 1’analyse d’échantillons tres
fragmentés d’une part et d’autre part par I’emploi d’un nouvel algorithme pour la détection
des SNV et CNV qui permet de mieux considérer le bruit de fond de séquencage [214]. Les
auteurs rapportent 94 % de mutations détectées a des VAF comprises entre 0,25 et 0,33 % et
une limite de détection de 0,02 %. Enfin, une comparaison a la dPCR montre une bonne
concordance démontrant ainsi que cette technique est applicable a la quantification

d’anomalies dans le cfDNA [214].

Safe-Sequencing System (Safe-SeqS)

Safe-SeqS est aussi une méthode de préparation de librairie par amplicon décrite
initialement par le groupe de Bert Vogelstein [211]. C’est la premiére approche a introduire
des barcodes moléculaires pour améliorer la sensibilité des technologies de séquencage a
haut-débit. Un barcode appelé UID (unique identifier) est assigné a chaque fragment d’ADN
avant toute étape d’amplification. Une mutation est considérée comme présente si 95 % des
séquences post-PCR arborant un méme UID sont porteurs de 1’anomalie. Cette stratégie offre
une certaine souplesse de détection en éliminant les erreurs d’amplification et de séquencage.
Les auteurs rapportent une limite de sensibilité de 0,05 %. Safe-SeqS a été particuliérement
utilisé pour I’analyse d’échantillons de cfDNA dans des tumeurs solides, notamment dans
certaines formes de carcinomes [215] et plus récemment en 2021 dans trois cohortes de

patients opérés de cancers colorectaux [216].
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Targeted Error Correction sequencing (TEC-Seq)

Comme dans I’approche Safe-SeqS, des barcodes moléculaires sont eux aussi utilisés dans
cette approche TEC-Seq afin de discriminer les mutations des artefacts de séquencage.
Néanmoins, cette approche combine I’information portée par les barcodes et les positions
d’alignement des paires de lectures le long du génome de référence. Ces positions sont
utilisées comme des « barcodes endogenes ». Les duplicats sont ainsi identifiés par une clef
d’identification « barcode moléculaire-positions ». Cette méthodologie a été appliquée a
différents types de cancers solides avec une sensibilité de 100 % et 89 % pour des VAF de

0,2 % et 0,1 %, respectivement [212].

Single Primer Extension (SPE)

Cette méthodologie SPE repose sur la création d’amplicons et est a la base des kits de
préparation de librairie distribuée par la société QIAGEN (QIASeq targeted DNA panel kits).
Elle utilise une seule amorce spécifique par région, appelée GSP, pour I’amplification des
régions d’intérét ce qui la rend moins dépendante de la taille des fragments que les
technologies par amplicon classiques qui nécessitent la fixation de deux amorces. Comme
pour les méthodes de capture, une premiere étape de fragmentation est réalisée suivie d’une
étape de réparation des extrémités des fragments générés et par la ligation d’adaptateurs. Les
UMI sont portés par ces adaptateurs universels qui servent a 1’amplification des régions
conjointement avec les GSP (figure 21). Ils sont de taille 12 et sont donc capables de générer
4" combinaisons de clefs d’identification différentes réduisant ainsi drastiquement le risque
de redondance [217]. Cette méthodologie a été utilisée au diagnostic afin d’identifier des
cibles thérapeutiques ou des mutations ponctuelles [218], [219]. Elle permet aussi la détection
de CNV via I'utilisation d’algorithmes spécifiques tels que mCNA [220] développé dans le
cadre de cette these (chapitre III.C).

Cancer Personalized Profiling by Deep Sequencing (CAPP-Seq)

CAPP-Seq est une technologie ultra-sensible de capture développée spécifiquement pour
I’analyse de cfDNA. Il s’agit a la fois d’une méthodologie de construction de panel in silico et

d’une méthode de préparation de librairie en soit.

La premiere étape consiste a interroger les bases de données de référence afin de
déterminer une liste de mutations décrites dans une pathologie d’intérét. Cette sélection de
cibles conduit au design de sondes oligonucléotidiques biotinylées, appelées « Selector »,

visant a capturer des régions larges autour des anomalies. Le protocole est optimisé pour la
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détection de faibles quantités d’ADN et les recommandations en terme de profondeur de

séquencage en font par nature une technique trés sensible [221], [222].

CAPP-Seq est une technique capable de détecter de nombreux types d’anomalies : des
SNV, des insertions/délétions, des variants structuraux et des variations de nombre de copies
de genes. Initialement développée pour la détection d’anomalies somatiques dans le cancer du
poumon, de nombreuses publications dans d’autres pathologies ont démontré son efficacité
que ce soit dans les cancers solides ou dans les hémopathies malignes comme les LDGCB, les
LH ou les LF [118], [179], [223]-[225]. Quelques travaux autour de 1’analyse de ctDNA dans

le contexte des lymphomes sont présentés dans la section I.C.5.
C.5. Lymphomes et biopsie liquide

Nous avons vu dans les précédents chapitres que les technologies de préparation de
librairie et de séquencage sont nombreuses et tendent toutes a améliorer la qualité
d’acquisition des données. Nous nous concentrerons dans cette section sur les principales

publications associant biopsies liquides et lymphomes.

Biopsie liquide dans le lymphome diffus a grandes cellules B

Comme nous I’avons vu précédemment, les LDGCB sont en réalité une maladie
hétérogene dans laquelle coexistent plusieurs entités : GCB et non-GCB (section 1.A.2).
L’analyse des profils mutationnels dans ces tumeurs a révélé les principales anomalies
génétiques acquises dans les cellules tumorales en fonction du sous-type de LDGCB. Les
différentes publications associant biopsie liquide et lymphomes tentent de retrouver ces
signatures mutationnelles non plus a partir d’ADN extrait de la tumeur mais d’ADN extrait

d’autres fluides biologiques, comme le plasma.

Corrélation entre les profils mutationnels de la tumeur et du ctDNA au diagnostic

En 2015, notre équipe publie une premiere comparaison du profil mutationnel entre tumeur
et plasma au diagnostic d’une cohorte de 12 LDGCB [226]. Le panel de séquencage, baptisé
Lymphopanel, a été concu pour étre suffisamment informatif sur un nombre de cibles limité
afin de constituer un test réalisable en routine. Il couvre 34 genes d’intérét (87kb, 872
amplicons) via la technologie de préparation de librairie AmpliSeq. Le séquencage, réalisé sur
séquenceur PGM (Ion Torrent), révele la présence de mutations dans le cfDNA dans 11 cas

sur les 12 séquencés. La concordance globale des profils mutationnels entre tumeur et plasma
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appariés dans cette série est de 85 %. Un exemple de profils mutationnels appariés est donné

en figure 30.

Relevant reads sequenced

#UPN1768 Tumor: 1,852
Plasma: 50,862
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Figure 30: Corrélation entre les profils mutationnels du cfDNA et de la tumeur
d'origine chez un patient atteint de LDGCB.

Les fréquences alléliques des variants dans la tumeur d’origine (en bleu) et dans le

cfDNA (en noir) montrent une tres bonne concordance. Adapté de Bohers et al [226].

La présence de mutations circulantes a été a nouveau confirmée par notre équipe dans une
cohorte de lymphomes cérébraux [227]. Sur les 25 patients séquencés, 8 ont au moins une
mutation détectable dans le plasma. La comparaison entre les profils mutationnels de la
tumeur et de la biopsie liquide montre une bonne concordance dans cette petite série de
patients (figure 31). Néanmoins, certaines mutations présentes a de faibles VAF dans la
tumeur d’origine ne sont pas retrouvées dans le plasma des patients soulevant ainsi un

probléme de sensibilité.

Parallelement au séquencage a haut-débit, notre équipe s’est aussi intéressée a la détection
des profils mutationnels du cfDNA par dPCR. Trois essais de dPCR ont été développés pour
détecter trois mutations récurrentes dans les LDGCB et PMBL : la mutation XPO1 E571K, la
mutation EZH2 Y641N et enfin la mutation MYD88 L265P [228]. La comparaison avec les
données de séquencage du LymphoPanel sur PGM chez 15 patients et de la plateforme de
dPCR QuantStudio3D® (Life Technologies) montre une concordance de 100 % entre les
deux technologies et une corrélation presque parfaite sur la fréquence allélique des anomalies
(r=0,99, p<0,001). Par ailleurs, des dilutions sériées de I’ADN muté des lignées cellulaires
MedB-1, VAL, et OCI-Ly3 a 50%, 10%, 5%, 1%, 0.5%, 0.1%, 0.05%, et 0% montrent une
limite de détection a 0,05 % de la dPCR.
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Figure 31: Corrélation entre les profils mutationnels du ctDNA et de la
tumeur dans deux cas de lymphomes cérébraux.

Enfin, une derniere étude cette fois-ci prospective est conduite par notre équipe en 2018
afin de valider la valeur clinique de la détection de mutations dans le cfDNA dans une cohorte
de 30 LDGCB. Les profils mutationnels du ctDNA et de la tumeur sont comparables dans
cette série avec une informativité de 93 %. Dans 5 cas, des mutations additionnelles sont

retrouvées dans le ctDNA par rapport a la tumeur.

Cette étude souligne pour la premiére fois qu’il est possible de détecter des variations de
nombre de copies de genes dans le ctDNA pour les patients ayant une charge tumorale
importante dans le plasma avec des VAF importantes (figure 32). Les CNV détectés dans le
cfDNA sont comparables a ceux retrouver dans la tumeur chez ces patients. Néanmoins, la
positivité des profils est fortement dépendante de la fréquence allélique moyenne des
mutations retrouvées dans le plasma et on observe ainsi beaucoup de profils qui ne sont pas

exploitables faute de concentration de ctDNA.
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Figure 32: Détection de CNV a partir de données de séquencage du ctDNA dans le
LDGCB.

Caractérisation des profils mutationnels par CAPP-seq

L’étude de Scherer et al s’intéresse a la détection d’anomalies dans le cfDNA d’une
cohorte de 92 patients atteints de LDGCB et de 24 individus sains a partir de la méthodologie
CAPP-Seq [224]. Le panel de séquencage ciblé de cette étude couvre environ 240 000 pb et
inclut les mutations récurrentes décrites dans la littérature dans le LDGCB, les points de
cassure récurrents a 1’origine de fusions (BCL2, BCL6, MYC et de IGH) et enfin les mutations
dans les chaines lourdes variables des immunoglobulines (IgVH) et dans les régions de
jonction (IgJH). L’informativité dans les tumeurs via ce panel ciblé, c’est a dire le
pourcentage d’échantillons ayant au moins une mutation détectable, est de 100 % avec une
médiane de 134 anomalies détectées. La concordance avec la FISH pour la détection des
translocations dans les tumeurs est de 89 %. L’analyse des plasmas avant traitement montre
une informativité de 100 % dans le ctDNA et une spécificité de 99.8 % par comparaison au

profil mutationnel de la tumeur au diagnostic.
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Figure 33: Cinétique de la VAF moyenne dans le ctDNA au cours du
traitement.

Le graphique, extrait de Scherer et al [176], décrit I’évolution de la VAF
moyenne des anomalies détectées dans le cfDNA d’un patient au cours de son
traitement et en lien avec I’imagerie. On observe une décroissance de la VAF
moyenne associée a une décroissance du volume tumoral jusqu’au J224 avant

d’observer le phénomeéne inverse lors de la rechute du patient.

La cinétique de la fréquence allélique moyenne des mutations dans le cfDNA au cours du
traitement montre une corrélation nette avec 1’imagerie ou la décroissance du volume tumoral
est liée a la diminution de la VAF moyenne dans le plasma et ot a I’inverse son augmentation

est liée a une augmentation de la charge tumorale (figure 33).

Un cas intéressant de lymphome avec des mutations de résistance a 1’Ibrutinib sur le gene
BTK est rapporté dans cette étude avec I’apparition de deux sous-clones tumoraux résistants
(figure 34) au cours du traitement. Cette étude souléve 1’impact significatif de la positivité du
ctDNA apreés traitement sur le risque de rechute sur 25 patients. Enfin, un classifieur basé sur
les profils mutationnels du ctDNA est construit afin de retrouver la classification COO GCB
et non-GCB. Celui-ci montre une concordance intéressante avec 1’algorithme

immunohistochimique de Hans (figure 7) de 83 % pour les GCB et 94 % pour les non-GCB.
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Figure 34: Emergence de sous clones résistants a I'Ibrutinib.

En 2018, Kurtz et al décrivent les résultats sur un nouveau panel CAPP-Seq sur plus de
200 LDGCB dans le but de définir des seuils pronostics basés sur la concentration du ctDNA
en cours de traitement [179]. Cette nouvelle étude est particulierement intéressante car elle est
multicentrique : les échantillons proviennent de 6 centres hospitaliers. Une informativité de

98 % du cfDNA avant traitement est observée dans cette cohorte.

Les auteurs stratifient une premiére série des patients ayant une « réponse moléculaire
rapide » (early molecular response, EMR) avec une décroissance de 2-log de la concentration
en ctDNA apres un cycle de chimiothérapie et en « réponse moléculaire majeure » (major
molecular reponse, MMR) avec une décroissance de 2,5-log apres deux cycles. Les seuils
définis dans cette premiére série d’entrainement pour la classification des patients en EMR et
en MMR sont appliqués sur une cohorte de validation. Ces deux classes EMR et MMR sont

retrouvées comme étant pronostiques que ce soit sur le risque de rechute (EFS) ou sur le

risque de déces (OS) (figure 35).
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Figure 35: Impact pronostic de la cinétique du ctDNA en cours de
traitement.

Les courbes adaptées de Kurtz et al [195] représentent 1’impact
pronostic significatif des classes EMR (early molecular response) et
MMR (major molecular reponse) sur la survie sans progression et sur la

survie globale.

Biopsie liquide dans le lymphome de Hodgkin

Nous avons vu précédemment que le lymphome de Hodgkin est caractérisé par la présence
souvent peu abondante de cellules tumorales dans les biopsies appelées cellules de Reed
Sternberg et que ce faible contingent tumoral pose beaucoup de difficultés pour déterminer le
profil moléculaire des cellules de RS (section 1.A.4). La détection de marqueurs au diagnostic
dans des échantillons de cfDNA est donc particulierement intéressante dans cette pathologie
tant la biopsie est difficile a analyser sur le plan génétique. Des techniques de dPCR et de
NGS ont permis de mettre en évidence que le cfDNA était informatif dans le LH et que les
profils mutationnels entre tumeur et biopsie liquide était tout a fait comparables [118], [125],

[229], [230].
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La cohorte de cfDNA de LH la plus compléte est vraisemblablement la série publiée en
2018 par V. Spina et al. On y retrouve une collection de 80 échantillons au diagnostic pré-
traitement avec un suivi longitudinal en cours de traitement, en cas de rechute et en fin de
traitement. Les tumeurs micro-disséquées ont elles aussi été séquencées afin de comparer les
profils mutationnels de cellules de RS aux profils issus du ctDNA. Au total, ce sont pres de

350 échantillons de cfDNA qui ont été séquencés par la technologie CAPP-seq.
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Figure 36: Validation technique de la technologie CAPP-Seq sur les échantillons de LH (adapté
de V. Spina et al, Blood 2018).

A. Comparaison des mutations retrouvées entre échantillons tumoraux (gDNA) et de cfDNA
appariés au diagnostic. 87.5 % des mutations retrouvées dans la biopsie liquide sont confirmées par

I’analyse CAPP-seq de la biopsie appariée.

B. Corrélation entre les fréquences alléliques des mutations non synonymes détectées dans les

échantillons de cfDNA entre le réplicat 1 (axe x) et le réplicat 2 (axe y).

La réalisation de duplicats, c’est a dire d’échantillons séquencés plusieurs fois et analysés par
le méme traitement bioinformatique, montre une concordance des résultats importante
(R?=0.978) validant 1’approche CAPP-seq dans cette pathologie (figure 36.B). On retrouve
dans cette série une informativité globale du cfDNA supérieure a 80 % au diagnostic (figure
36.A) sur un panel de 191kb couvrant les régions codantes et les bornes d’épissage exoniques
de 77 genes. L’analyse au diagnostic des profils mutationnels du cfDNA montre des résultats
concordants avec les données précédemment publiées avec des mutations récurrentes de

STAT6, TNFAIP3, ITPKB, GNA13 ou encore B2M (Figure 37).
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Figure 37: Profils mutationnels de 80 cfDNA de LH (adapté de V. Spina et al, Blood 2018)
La heatmap adaptée de I’étude de V. Spina et al. a été adaptée pour ne laisser apparaitre que les

10 genes les plus mutés dans la série.
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D.1. Biais inhérents au séquencage NGS

Nous avons vu dans les chapitres précédents que le séquencage de nouvelle génération
nécessite au préalable une étape d’amplification des matrices d’ADN dont on souhaite

déterminer la séquence (section 1.B.3).

Cette amplification n’est pas anodine puisqu’elle brise la relation directe entre le nombre
de molécules d’ADN initiales extraites de I’échantillon biologique et le nombre de lectures
séquencées. Le facteur d’amplification de chaque fragment d’ADN est dépendant de
nombreux facteurs tels que la taille de la librairie, le nombre de régions, le pourcentage en
GG, la longueur des fragments ou encore 1’éventuelle compétition entre deux amorces ciblant
une méme région (figure 38). Ce facteur d’amplification, dans des librairies sans UMI, n’est

pas directement mesurable.
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Figure 38: Biais lors du comptage des lectures des amplicons apreés séquencage NGS.
Cette figure extraite de la publication de I’outil ONCOCNYV [288] montre les biais de
comptage des lectures séquencées en fonction de parametres tels que le pourcentage en GC de

I’amplicon (A) ou la longueur de I’amplicon (B).

De plus, la détection des anomalies somatiques présentes a de faibles fréquences, a travers
I’exploration profonde des échantillons par séquencage, implique de distinguer le signal
biologique du bruit de fond technologique. Les erreurs de séquencage sont des facteurs
confondants clefs pour maintenir une spécificité acceptable au regard de la recherche de
sensibilité nécessaire pour certaines applications comme par exemple la détection non

invasive de mutations dans des biopsies liquides.

Le taux d’erreur des appareils de NGS est décrit dans la littérature comme supérieur a

0.1 % [208], [210], [231], [232]. L’analyse bioinformatique primaire des données bruts des
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séquenceurs génerent des scores de qualité par base et par séquence appelés scores PHRED
[233], [234]. Ce score refléte la probabilité d’attribution de la bonne base a partir des signaux
d’acquisition et a pour but d’aider a 1’élimination de ces erreurs. Néanmoins, ce systeme de
score demeure en pratique insuffisant des lors que 1’on s’intéresse aux variations de tres faible
fréquence (<0,5%) pour déterminer avec précision les mutations réellement présentes dans un

échantillon biologique.

Ce chapitre décrit en quoi I’utilisation des UMI dans les librairies de séquencage peut

permettre d’améliorer la qualité des résultats.
D.2. Diversité

Les UMI sont des séquences courtes et aléatoires utilisées pour marquer de maniere unique
chaque fragment d’ADN avant toute étape d’amplification de librairie. L’ajout de ces UMI

dépend de la nature des kits de construction de librairie utilisée et des fournisseurs.

La taille des UMI est a adapter au type d’application et a la profondeur de séquencage. La
capacité de marquage des fragments d’ADN ciblés est directement proportionnelle a cette

longueur avec une diversité théorique comme suit :
D= 4"
Avec D = diversité, L=longueur de ’'UMI

Par ailleurs, les fragments d’ADN sont identifiés a la fois par leur UMI mais aussi par leur
séquence : de ce fait, deux fragments d’ADN n’ayant pas la méme séquence et qui sont
porteurs du méme UMI seront considérés comme deux éléments distincts et indépendants par
la plupart des algorithmes bioinformatiques. Ce couple UMI et séquence augmente donc

encore tres largement la diversité d’identification.

Les librairies QIAseq utilisées dans le cadre de cette these incluent des UMI de taille 12 et

peuvent donc identifier plus de 16 millions de fragments uniques.

D.3. Exemples d’application

Compter individuellement des molécules d’ARN ou d’ADN est une tache complexe car
elles sont particuliérement difficiles a amplifier quantitativement. Les UMI sont une méthode
de comptage absolue des lors que les librairies de séquencage ont été explorées avec
suffisamment de profondeur. Avec cette méthode, chaque molécule initiale est identifiée

parmi une population de lectures. Compter le nombre de molécules en amont de la préparation
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des librairies de séquencage revient a simplement déterminer le nombre d’UMI uniques.
Ainsi, les UMI sont particuliérement utilisés dans les analyses nécessitant une quantification
précise a partir des données issues du séquencage a haut-débit, comme en RNA-seq par

exemple. Ils permettent d’éliminer les duplicats de PCR.
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Figure 39: Caryotypage par comptage du nombre de barcodes
moléculaires. Adapté de Kivioja et al. (2012, Nature) [235]

Cette figure montre en a. le comptage du nombre de lectures alignées par
fenétre de 5 Mb a partir du nombre de lectures. La figure b. représente ce
méme comptage réalisé cette fois-ci a partir du nombre d’UMI uniques par
région, et donc du nombre de molécules d’ADN uniques. On observe un bruit
de fond bien moins important sur les signaux d’acquisition avec le signal en

UMI.

La premiere application en séquencage d’ADN remonte en 2012 dans 1’étude de Kivioja et
al dans la revue Nature [235]. Les auteurs se sont intéressés a évaluer la pertinence de
I’utilisation des UMI notamment dans des problématiques de caryotypage en mélangeant
I’ADN génomique d’un enfant atteint d’un syndrome de Down* et de sa mére biologique.
Apres marquage par les UMI et amplification par PCR, 20 millions de lectures ont été
alignées et comptées dans une fenétre glissante de 5 Mb. Le comptage des lectures n’a pas

permis de retrouver significativement la trisomie du chromosome 21 chez I’enfant (figure 39).

4  Le syndrome de Down est un trouble héréditaire présent a la naissance, causé par la présence de copies
supplémentaires du chromosome 21. C'est un trouble complexe touchant la santé et le développement des

enfants.
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En réalisant cette fois-ci le comptage des UMI par région, et non des lectures amplifiées, la

trisomie 21 était tres clairement visible et le signal d’acquisition beaucoup moins bruité.
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Figure 40: Comparaison de la quantification du nombre de ARNm
par comptage des lectures ou des UMI et en fonction du nombre de
cycles de PCR. Adapté de Kivioja et al. [235]

La méme observation a été conduite sur la reproductibilité des comptages d’ARNm en
RNA-seq. Les auteurs ont séquencé un méme échantillon en faisant varier le nombre de
cycles d’amplification et ont comparé les résultats de comptage. La encore, les résultats sont
significativement améliorés en réalisant les comptes a partir de I’information portée par les
UMI (figure 40). Les données de comptage en UMI sont indépendantes du nombre de cycles
d’amplification rendant ainsi possible, par exemple, une comparaison plus fiable des niveaux
d’expression de différentes échantillons entre eux sans avoir recours a des méthodes de

normalisation complexes.

Le choix d’introduire ou non des UMI dans les librairies de séquengage n’est pas anodin
car il entraine des modifications dans la maniére de traiter les données. Les UMI doivent étre
extraits des séquences brutes et leurs séquences stockées dans un format informatique
compatible avec les étapes de traitement primaire, secondaire et tertiaire des données. Ces

différentes étapes de traitement sont présentées dans le chapitre suivant.
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Il. TRAITEMENT BIOINFORMATIQUE DES DONNEES DE

SEQUENCAGE POUR LA DETECTION DES VARIATIONS

Ce chapitre vise a introduire les différents traitements bioinformatiques pour la détection des

anomalies somatiques a partir d’'une expérimentation de séquencage NGS. Les analyses

primaire, secondaire et tertiaire des données sont représentées sur la figure 41.
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Figure 41: Traitement primaire, secondaire et tertiaire des données de séquencage NGS.
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A partir des données brutes du séquenceur, une étape dite d’analyse primaire des données
est réalisée afin de convertir les signaux d’acquisition, quelque soit leur nature, en une
séquence ordonnée de nucléotides. En fonction des séquenceurs, cette étape implique

’utilisation d’algorithmes différents que nous détaillerons.

Une fois les séquences reconstruites, 1’analyse secondaire des données peut étre réalisée.
Cette étape inclut différents pré-traitements appliqués aux séquences afin d’éliminer les
motifs liés a la chimie de préparation de la librairie de séquencage. L’alignement est ensuite
réalisé afin d’associer chaque lecture a une position chromosomique. Nous verrons les
différents algorithmes intervenant lors de 1’analyse secondaire et notamment ceux utilisés
dans le cadre du traitement des données au cours de cette thése : UMI-tools [236], BWA

[237] et GATK [238].

Enfin, nous introduirons les concepts autour de 1’analyse tertiaire des données et plus
spécifiquement la détection des variants et des CNV a partir des lectures alignées. Nous

évoquerons le concept d’annotation et de controle qualité pour la filtration des variants.
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Le traitement primaire des données consiste a transformer les signaux acquisition des
séquenceurs NGS en une séquence ordonnée de nucléotides. Ces signaux d’acquisition,
quelque soit la nature de la technologie de séquencage, sont générés de fagcon massivement
parallele et nécessitent 1’utilisation d’algorithmes performants souvent embarqués dans des
programmes propriétaires comme bcl2fastq® ou encore le Torrent BaseCaller®. La source
brute d’acquisition différe en fonction de la nature des séquenceurs : il s’agit d’une mesure
pH-métrique pour la technologie Ion Torrent ou d’une mesure de fluorescence pour la

technologie Illumina.

Lors de la reconstruction des séquences, un score de qualité est attribué a chacune des
bases. Ce score PHRED est proportionnel a la qualité des signaux d’acquisition et traduit la
probabilité d’identification correcte de la base. PHRED est un algorithme qui a émergé lors du
Human Genome Project (HGP), projet durant lequel la comparaison des données de
séquencage de différentes plateformes a été nécessaire afin de réaliser pour la premiére fois
I’assemblage de la séquence de référence du génome humain [233], [234]. Historiquement,
PHRED évaluait la forme et la résolution des pics d’électrophorese des séquenceurs de
premiére génération puis, a partir d’immenses tables de correspondance propres a chaque type
de séquenceur, ces différentes mesures étaient converties en probabilité d’erreur de

séquencage (p) puis en score de qualité (Q) comme suit :

Q=-10xlog|p]

L’algorithme PHRED est toujours implémenté sur les séquenceurs de nouvelle génération.
Les scores de qualitt PHRED sont utilisés par un trés grand nombre d’algorithmes
bioinformatiques pour estimer la qualité des séquences, éliminer des portions de séquences de
faible qualité, déterminer I’exactitude des séquences assemblées ou encore évaluer le
caractere artéfactuel d’une variation génétique observée. C’est un élément indispensable pour
discriminer le bruit de fond de séquencage du signal biologique dans des échantillons pauvres

en contingent tumoral.

Nous décrirons dans la suite de ce chapitre les différents algorithmes et formats de fichier

utilisés pour le traitement primaire des données de séquencage Ion Torrent et Illumina.
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Figure 42: Traitement primaire des données des séquenceurs Ion Torrent

Le traitement primaire des données des séquenceurs Ion Torrent repose sur la
transformation des données d’intensité électrique au format DAT. Ces fichiers contiennent les
intensités électriques par puits et par cycle au cours du temps. Pour rappel, cette technologie
de séquencage repose sur 1’injection a chaque cycle d’un dNTP a la surface de la puce puis
d’un lavage. Un exemple de signal brut est présenté sur la figure 43. On retrouve un
découpage des cycles d’acquisition pour chaque puits en trois phases : une intensité nulle
avant le premier cycle, un pic lors de I’incorporation d’un dNTP puis une baisse progressive
lors du lavage en fin de cycle. Une intensité résiduelle persiste au cours du temps apres

I’incorporation du dNTP.
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Figure 43: Ion Torrent - Exemple de signal d'acquisition contenu
dans un fichier DAT.

La courbe représente la mesure du signal électrique d’un puits au
cours d’un cycle et suite a I’incorporation d’une base dans une ISP.

Il est important de noter qu’a cette étape un modele multi-paramétrique est entrainé a
chaque cycle afin de soustraire le bruit de fond d’acquisition. Pour se faire, le programme
détecte le puits qui n’a pas incorporé de base le plus proche afin d’extraire 1’intensité
résiduelle de celui-ci et appliquer une correction par soustraction au puits en cours d’analyse
[239]. L’application de ce modele linéaire de correction aux plusieurs millions de puits par
puce et a chaque cycle est 1’étape la plus coiiteuse en ressources de calcul au regard de tous
les traitements bioinformatiques en aval. L’introduction dans les derniéres versions de la
Torrent Suite (1.4) d’une carte graphique NVIDIA Tesla GPU pour effectuer ces calculs a

rendu extrémement plus rapide cette étape de normalisation des données.

L’étape de base calling vise a convertir les signaux d’acquisition corrigés du séquenceur
en une base nucléotidique prédite. En amont de cette étape, il n’existe aucun lien entre
I’intensité électrique déduite des fichiers DAT/WELLS et le nombre de bases réellement
incorporées au cours du cycle. Il est donc nécessaire de calibrer ces signaux d’intensité de
sorte a reconstruire la séquence. Lors de la construction des librairies, les fragments d’ADN
liés aux ISP integrent un adaptateur de 7 nucléotides TACGTAC appelé « key sequence »
(KS) [239]. Cette séquence synthétique est utilisée afin de réaliser la calibration des signaux
électriques lors des 7 premiers cycles de séquencage. Les cycles 0, 2, 3 et 5 dans 1’ordre

d’injection des dNTPs correspondent a des signaux d’acquisition vides au niveau de la KS et
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les cycles 1, 4 et 6 a des signaux pleins d’acquisition d’une seule base. La méthode de
normalisation mesure donc 1’intensité d’acquisition moyenne des 4 cycles vides afin de
déterminer le bruit de fond résiduel, soustrait cette intensité moyenne a tous les puits en cours
d’analyse et détermine 1’intensité moyenne d’incorporation d’une base a partir des cycles non
vides. Finalement, les intensités de tous les puits sont divisées par I’intensité moyenne
mesurée pour les cycles pleins d’une base. C’est ainsi que l’algorithme de base calling
parvient a déterminer si une intensité d’acquisition élevée correspond ou non a 1’incorporation
de plusieurs nucléotides (2-mer, 3-mer...) durant un méme cycle. L’algorithme intégre, au fur
et a mesure des cycles, une surveillance des valeurs d’intensité d’incorporation d’une base

afin d’adapter ce seuil de détection en cours de séquencage.

Enfin, une correction de phase est intégrée. En effet, il existe deux sources d’erreurs

majeures pouvant fausser complétement le résultat de séquencage d’une ISP :

- une extension incompléte (IE) : situation durant laquelle un nucléotide injecté a la surface
de la puce devait s’intégrer au brin en cours d’extension fixé sur une ISP mais ne 1’a pas été

(faux négatif)

- une extension non spécifique (ES) : situation durant laquelle un nucléotide s’est intégré

anormalement a 1’un des brins en extension d’une ISP de facon non spécifique (faux positif)

Pour rappel, chaque ISP de chaque puits est tapissée d’un ensemble de séquences
identiques. Ces phénomenes IE/ES vont conduire a un décalage de phase entre une population
de fragments d’une ISP ayant suivie normalement I’incorporation des nucléotides au cours
des cycles et une fraction minoritaire d’entre eux ayant un décalage de cycle et venant
augmenter le bruit de fond d’acquisition localement au niveau de I’ISP. Ce phénomene, bien
que minoritaire statistiquement, s’aggrave a mesure que les cycles de séquencage se
poursuivent. C’est 1’'une des raisons a la limitation en taille des fragments séquencables via

cette approche.

Enfin, le logiciel de base calling utilise un algorithme glouton afin de trancher
I’incorporation ou non d’une base [239]. Un algorithme glouton est un algorithme qui suit le
principe de faire, étape par étape, un choix optimum local de parametres, dans 1’espoir
d’obtenir un résultat global optimum. Tres concrétement, des seuils sont déterminés cycle par
cycle afin de statuer sur I’incorporation d’une base (1-mer), de deux bases (2-mer) ... Et ces

seuils évoluent a mesure de la réaction de séquence.
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Le logiciel de base calling de la technologie Ion Torrent produit par défaut un fichier BAM
non aligné (unaligned BAM, uBAM) pour chaque échantillon séquencé. Il est aussi possible
d’installer des modules sur le Torrent Server afin de convertir ce fichier uBAM en un format

plus standard comme le format FASTQ.

A.2. Technologie lllumina

Le traitement primaire des données des séquenceurs Illumina repose sur la détection des
clusters sur le support de séquencage appelé flowcell et la transformation des signaux

d’intensité de fluorescence de ces clusters en une suite ordonnée de bases.

Rear
Flow Cell Format
Tile#

Camera
Section

Swathl Swath3 Lane 1 L4
Swath2
L2 L3
Top | Bottom Section Front
Nomenclature: 2 1 2 1 04 Example: s_ _red.tif = Lane 1,
Bottom Surface, Swath 1, Camera 3, Tile 4
Lane Swath Tile

Figure 44: Illumina - Découpage fonctionnel des flowcells.

Cette figure a été adaptée du site de la société Illumina (http://illumina.com).

En fonction de la nature des flowcells et du type de séquenceur, celles-ci sont prises en
charge par un systéme de plusieurs caméras réalisant les différentes prises a chaque cycle. Par
exemple, les flowcells du systétme MiSeq sont divisées horizontalement en zones appelées
« tiles » (tuiles) et en colonnes appelées « lanes ». Chacune des lanes est elle-méme divisée en
bandes plus étroites appelées swaths (figure 44). A noter que sur les séquenceurs de
production de la gamme Illumina certaines flowcells ont la particularité d’étre composées de
deux faces (bottom et top). En conséquence, a chaque cycle, le systéme optique prend deux
fois plus d’images par cycle en adaptant son focus pour mesurer la fluorescence de I'une des

deux faces puis de la suivante.
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Le traitement primaire des données des séquenceurs Illumina est piloté par un logiciel
appelé RTA (Real-Time Analysis module). Ce logiciel exécute une suite de dépendances afin
de convertir les images en séquences nucléotidiques par cluster a la surface de la flowcell. Le

traitement repose en réalité sur I’exécution de deux modules : Firecrest et Bustard (figure 45).

Caméras
Flow cell

r' N
‘ A
Capture des
[ EES
500 000 J Intensité, 5000

Plu:ie,':.riﬁizf,';‘zres Position des clusters
lust
S Bustard
tif

=01000 Base Call 500
.bcl .
FireCrest Séquences par
cluster
Traitement Scores de qualité
5000 des images par base 100

Intensité et qualité
des bases

Volumétrie

Ixt
/Data/Intensites/BaseCalls BCL2fastq

fastq

Nombre de fichiers

Acquisition Analyse primaire

Figure 45: Illumina - Analyse primaire des données.

Firecrest est le module dédié a 1’analyse des images haute-résolution au format TIF prises
par les caméras des séquenceurs. Les images ont une nomenclature bien spécifique qui inclut
les coordonnées d’acquisition a la surface de la flowcell (figure 44). Les clusters sont
identifiés spatialement par le numéro de Lane, le numéro de la Tile et par leurs coordonnées
dans I’espace (X;Y) ou (X;Y;Z) pour les flowcells ayant deux faces. Firecrest détermine dans
un premier temps les positions des clusters a partir des premiers cycles de séquencage et
extrait ensuite pour les cycles suivants les intensité de fluorescence pour chaque cluster.
Firecrest applique ensuite différents filtres sur les images afin d’accentuer le contraste entre
les différents clusters et éliminer le bruit de fond d’acquisition. Finalement, on obtient pour

chaque cycle les intensités mesurées.

Bustard est le module utilisé afin de réaliser I’étape de base calling a proprement parler. A

partir des mesures d’intensité réalisées par Firecrest, Bustard produit des fichiers BCL (binary
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base call) par Lane et par cycle. Chaque BCL contient pour chaque cluster la base retenue

pour le cluster ainsi que le score de qualité de la base.

Enfin, un utilitaire développé par la société Illumina appelée BCL2fastq est utilisé afin de
transformer ces fichiers BCL en un format plus adéquat pour les analyses ultérieures : le
format FASTQ. Ce programme est aussi a 1’origine du démultiplexage, c’est a dire a
I’attribution des séquences au bon échantillon selon les parameétres stipulés dans le fichier de

configuration du run qui liste les barcodes attribués a chaque échantillon (samplesheet).

@NDX550536_RUO0:28:HNYCVBGXJ:1:11101:19665:1034 2:N:0:69_ATGCGAGTTGAT

@<instrument>:<run number>:<flowcell ID>:<lane>:<tile>:<xpos>:<y-pos> <read>:<is filtered>:<controlnumber>_<barcode sequence>

Numérodurun  |dentifiant ~ Coordonéesdu R
m Gl everse/Forward 5 s 5
el sincremente unique de clustersurla  encas de séquengage Contiols gualise RedEdca M

séquenceur automatiquement par barcode

run pour un instrument la flowcell flowcell paired-end

Figure 46: Illumina — Nomenclature de I’identifiant de séquence dans le fichier FASTQ.

Chaque entrée dans le fichier FASTQ est composée de 4 lignes comprenant un identifiant,
la séquence nucléotidique, un délimiteur « + » suivi d’un score de qualité donné pour chacune

des bases de la séquence au format ASCII.

Chaque identifiant de séquence reprend l’intégralité des caractéristiques extraits des
différentes étapes du traitement primaire des données comme la localisation de la séquence
sur la flowcell ou encore quelques parametres de qualité (figure 46). Les scores de qualité
PHRED par base sont encodés dans une forme compacte au format ASCII. A chaque symbole
de cet encodage correspond un Qscore compris entre 0 et 40 dans la derniere actualisation du

format.

Une fois les FASTQ générés pour chaque échantillon, les séquences sont prétes pour

I’analyse secondaire de la chaine de traitement bioinformatique.

L’analyse secondaire des données de séquencage consiste a produire des fichiers de
séquences alignées contre le génome de référence et a appliquer des algorithmes pour la

détection des variants ponctuels et structuraux.
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B.1. Pré-traitement des séquences brutes

Généralités

Un pré-traitement des séquences brutes est parfois nécessaire en amont de 1’alignement de
séquences de sorte a éliminer les portions de séquence résultant de la construction des
librairies (adaptateurs internes, UMI...) ou les régions de faible qualité en fin de séquence.
Cette étape, appelée trimming, est essentielle pour assurer une bonne qualité d’alignement
notamment pour des échantillons fortement dégradés, c’est a dire ayant des fragments d’ADN
courts dans la librairie de séquencage. La présence de portions de faible qualité ou induite par
la chimie de construction de la librairie va entrainer, en fonction de la longueur de ces
séquences artefactuelles, un certain nombre de discordances (mismatch) lors de 1’alignement.
Les conséquences peuvent étre nombreuses allant de 1’apparition de faux variants jusqu’a
I’impossibilité pour les algorithmes d’alignement de placer la séquence sur le génome de
référence. Il n’existe pas de méthode générale adaptée en tout temps pour réaliser les étapes
de trimming. Le trimming est fonction de la construction de la librairie et de la nature des

échantillons analysés.

Il existe de plusieurs algorithmes de trimming disponibles dans la littérature. Certains
incluent a la fois la suppression des séquences d’adaptateurs et des bases de faible qualité
comme Cutadapt [240] ou Trimmomatic [241]. Ces deux programmes sont tres largement
utilisés dans la communauté bioinformatique. Cutadapt a 1’avantage de proposer une
implémentation parallélisable, c’est a dire pouvant répartir les taches de calcul sur différents
cceurs d’un ou plusieurs processeurs, mais ne prend pas en charge en une seule exécution les
deux FASTQ R1 et R2 produits lors d’un séquencage paired-end. Il doit étre lancé
indépendamment sur chacun d’entre eux. Trimmomatic de son coté prend en charge les
lectures pairées mais fonctionne sur un seul cceur de calcul ce qui le rend difficilement
utilisable pour I’exploration profonde d’échantillons. Le temps de calcul est directement

proportionnel au nombre de séquences a traiter.

Si les outils sont nombreux, le choix de I’outil de trimming a appliquer aux données n’est
pas chose aisée. En effet, si chaque algorithme au moment de sa publication offrait les
meilleures performances, il n’existe que peu d’études comparant sur un méme jeu de données
I’efficacité de ces programmes [242]. Les différences observées résultent bien siir a la fois de
la nature des algorithmes implémentés dans ces programmes mais aussi et surtout de tous

leurs parameétres d’exécution et de la nature des constructions de librairie.
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Les outils de trimming sont assez généralistes et ne sont pas toujours adaptés aux
constructions de librairie complexes comme celles proposées par Qiagen et nécessitent des
développements d’algorithmes locaux. Dans la mesure ou ce type de librairie a été tres
largement utilisé dans les travaux de recherche présentés dans cette these, nous décrirons dans
la suite de cette section I’implémentation d’un algorithme de trimming appliqué a ces

librairies.

Pré-traitement des librairies QlAseq

a
Gene specific Common
primers sequence
l (11nt)

b Sample DNA umI
fragment (12ny)

Rlfasta [N

GSP Sample DNA

R2 fastq

umi Common Sample DNA
sequence

Figure 47: Construction des librairies QIAseq.

a. Représentation de la structure des séquences ; b. Représentation de la structure des

séquences dans les fichiers FASTQ R1 et R2.

Les séquences brutes dans les FASTQ provenant des librairies QIAseq sont composées
d’un GSP, du fragment d’ADN d’intérét de 1’échantillon, d’une séquence dite commune de 11
nucléotides suivie enfin d’un UMI (figure 47). On retrouvera ainsi a I’issu du séquencage
dans les FASTQ R1 en 5’ la séquence des GSP suivie de la séquence d’ADN a aligner et en
R2 en 5’ la séquence de I’UMI suivie de la séquence commune (CS) et de la séquence a

aligner.

Si la CS est constante et donc facilement identifiable dans la structure des séquences, la
séquence du GSP est spécifique de la région ciblée lors de la construction du panel de
séquencage. En fonction des panels et du nombre de cibles, ces GSP peuvent représenter

plusieurs centaines de séquences synthétiques différentes.

Le trimming est spécifique de chaque FASTQ R1 ou R2. Il consiste a éliminer les
séquences de GSP et de CS et a extraire et stocker la séquence des UMI dans le nom des

séquences dans les fichiers FASTQ. Une difficulté supplémentaire est soulevée par cette
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construction de librairie : la séquence de ’'UMI n’est lue que dans le FASTQ R2. Dans la
mesure ou les algorithmes d’alignement identifient les lectures pairées par leur nom dans les
FASTQ, le fait d’ajouter la séquence de I’UMI uniquement dans les séquences du FASTQ R2
brise ce lien. Il sera donc nécessaire d’ajouter la séquence de I’UMI déduite du FASTQ R2

dans le nom des lectures du FASTQ R1.

R1
— — | FASTQ
FASTQ processed
- O - S—— 4
GSP template template
List of
GSP
C
6 —
/T' c
Example A A »J
with 3 bases GSP /
ATC[1] c A T
CAT [2] —_— P —> —> — 2

GCG [3] \
ACC[4] ‘

Figure 48: Trimming des librairies QIAseq : traitement des
séquences du FASTQ R1.

La premiere étape de trimming consiste a éliminer les GSP des séquences brutes du
FASTQ R1 (figure 48). Un fichier comprenant la liste des GSP et leur séquence est fourni par
la société Qiagen lors de la commande du kit. Afin de réduire le temps de recherche pour les
échantillons ayant une forte profondeur de séquencage, nous avons choisi de ne pas effectuer
une recherche naive visant a comparer chaque séquence du FASTQ a chaque GSP tant que
celle-ci n’a pas été trouvée. En effet, la complexité de ce type d’approche est quadratique
O(n x g) ou n désigne le nombre de séquences du FASTQ et g le nombre de GSP ce qui la
rend parfaitement inapplicable pour les panels larges et du séquencage profond. Ainsi, nous
avons implémenté cette recherche par la méthode d’Aho-Corasick. L’algorithme d’Aho-
Corasick est un algorithme de recherche de motifs dans un texte en complexité linéaire. Une
structure de données abstraite, sous forme d’arbre, est créée a partir des séquences des GSP a
éliminer. Cette structure de données contient le ou les motifs recherchés en lisant les bases

une a une et de sorte a ne lire qu’une seule fois chacune des bases de chaque séquence du
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FASTQ. Une fois la séquence du GSP éliminée des lectures du FASTQ R1, un controle est
réalisé afin de vérifier pour les fragments courts que leur extrémité 3’ ne chevauche pas la
séquence commune en complément inverse. Le cas échéant, cette portion de contaminant est
éliminée.

La deuxieme étape vise a traiter les séquences contenues dans le FASTQ R2. L’extraction
des UMI de longueur 12 est réalisée par UMI-tools [236]. UMI-tools est un utilitaire capable
de prendre en charge un certain nombre de fonctionnalités autour de la gestion des UMI
comme par exemple leur extraction ou la fusion des séquences porteurs du méme UMI. Dans
le cadre du trimming des librairies QIAseq, seule la fonction d’extraction visant a soustraire la
séquence de I’UMI et a I’écrire dans le nom de chacune des entrées du FASTQ R2 est utilisée.
Une fois cette étape réalisée, le FASTQ R2 est parcouru de sorte a extraire pour chaque entrée
unique la séquence de I’'UMI et a écrire cette séquence dans son entrée homologue dans le
FASTQ R1. Durant cet ultime parcours des FASTQ R1 et R2, les séquences dépourvues de
CS ou sans GSP sont éliminées tout comme les séquences de moins de 10 paires de base apres

trimming. Elles ont généralement pour origine des duplicats de primers.

A T’issue de ces différents traitements, les librairies QIAseq sont prétes a étre alignées

contre le génome de référence.
B.2. Alighement de séquences

L’alignement de séquences consiste a positionner un ensemble de lectures séquencées sur
une séquence de référence. Les technologies de séquencage a haut-débit génére une
volumétrie de séquences importante qu’il faut pouvoir traiter efficacement en tenant compte
de plusieurs facteurs tels que la taille des séquences, le taux d’erreur des séquenceurs et la

présence de substitutions, d’insertions ou encore de délétions.

Les premiers aligneurs avaient la particularité de découper les séquences a aligner et
d’utiliser une structure de données sous forme de tables de hachage afin de les aligner
efficacement. Par exemple, si on considére une séquence comportant deux substitutions, il est
possible de la diviser en quatre sous séquences. Dans la mesure ou les deux substitutions
peuvent subvenir au maximum dans deux de ces sous séquences, cela signifie qu’au moins
deux des quatre sous séquences s’aligneront parfaitement avec le génome de référence. En
utilisant une structure de données de type clef-valeur via les tables de hachage, il est possible
de stocker cette information et de ’utiliser de facon tres efficiente pour déterminer les
alignements. L’avantage de cette approche est qu’elle permettait d’aligner des séquences
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ayant des erreurs de type substitutions puisque que 1’alignement ne reposait plus sur un
alignement exact de la séquence sur toute sa longueur mais de 1’alignement exacte d’une ou

plusieurs sous parties.

Les algorithmes les plus efficients sur le plan de la mémoire sont ceux qui hachent les
lectures séquenceées tels que les programmes RMAP [243], MAQ [244], ZOOM [245] ou
encore SeqMap [246]. Ils ont en revanche 1’inconvénient de parcourir 1’intégralité de la
séquence de référence du génome lorsque peu de lectures sont a aligner. D’autres algorithmes
pré-traitent la séquence du génome de référence pour parvenir a effectuer 1’alignement. C’est
le cas des programmes SOAP [247], PASS [248] ou encore ProbeMatch [249]. Ces
algorithmes ont pour particularité d’étre parallélisables mais au détriment d’une utilisation

gourmande en mémoire.

Algorithme BWA

L’algorithme BWA (Burrows—Wheeler Alignment) est probablement le programme
bioinformatique le plus utilisé pour le traitement des données de séquencage a haut-débit.
BWA repose sur le prétraitement de la séquence du génome de référence afin d’aligner de

manieére efficiente un grand nombre de séquences courtes sur celui-ci.

BWA repose sur la description en 1992 [250] de la transformée de Burrows—Wheeler
(Burrows—Wheeler Transform, BWT). Cette transformée de BWT a entrainé le
développement par différents groupes d'algorithmiciens d’aligneurs tels que SOAPv2 [247],
Bowtie [251] et BWA-MEM [237]. La transformée BWT et la construction de 1’arbre des

suffixes d’une séquence X=ATTCGA sont présentées en figure 49.

On appelle alphabet 1’ensemble des caracteres possibles du texte X a transformer, ici
Y=[A, T, G, C]. Chaque mot est terminé par un symbole $ qui n’appartient pas a I’alphabet }
et qui est lexicographiquement plus petit que I’ensemble des éléments de I’alphabet. Une
rotation du mot X est tout d’abord réalisée afin de définir un vecteur de position P définissant
les positions de ces rotations. Ce tableau de rotation est ensuite trié dans 1’ordre
lexicographique. Les positions S(i) des séquences triées sont stockées tout comme la derniére
colonne du tableau trié B[i]. Ces deux éléments sont ce qu’on appelle le tableau des suffixes

(suffix array, S) et la transformée BWT (B[i]) du texte X.
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@ Alphabet: 3 =[A T, G, C]
Texte : X=ATTCGAS

@ Rotation du texte X @ Transformée BWT et tableau de suffixe
B R —
0|6 |SATTCGA
0
1 élgggéf\ 11| 5||ASATTCG
2 TCGASAT Tri lexicographique 2 0 ATTCGAS
3| ICGASATT > 3 3|ICGASATT
4 |GASATTC 41| 4||GASATTC
5 |/ASATTCG 5|2 ||]TCGASAT
6 [ SATTCGA 6| 1|[TTCGASA
Position Tableau de i S(i) Tableau de

rotation rotation trié

Suffix-array :  S(i) = (6,5,0,3,4,2,1)
BWT : B(X) = AGSTCTA

Figure 49: Transformée BWT : exemple d'application sur une séquence nucléique.

L’algorithme BWA nécessite d’indexer la séquence de référence du génome humain selon le
méme procédé que décrit précédemment avant de réaliser I’alignement des séquences. Cette
étape d’indexation est réalisée a partir de la séquence du génome de référence au format
FASTA par la commande bwa index ref.fa. Cette étape est particuliéerement longue en temps
de calcul (~3H) et nécessite plusieurs dizaines de Go de RAM. Ces données nécessaires a

I’aligneur sont stockées dans différents fichiers de sorte a étre réutilisables.

L’indexation de BWA produit en sortie un fichier .bwt contenant la transformée BWT du
génome de référence, un fichier .sa contenant le tableau des suffixes ainsi que deux autres
fichiers .ann et .amb qui ont pour objectif de stocker I’information sur les bases ambigués du
génome de référence. Ces bases ambigués sont des positions comportant soit des trous, ou
gaps, dans la séquence assemblée, soit des bases non définies (N). On retrouve ainsi dans ces
fichiers le nombre de bases ambigués par entrée du fichier FASTA, le nom du chromosome,
ainsi que la longueur de la séquence ambigué. Enfin, un fichier .pac est créé pour compresser

et intégrer les données des deux fichiers .pac et .anno.

BWA integre différents algorithmes d’alignement : BWA-backtrack, BWA-SW et BWA-
MEM. Brievement, 1’algorithme BWA-backtrack est réservé a 1’alignement de séquences
longues. BWA-MEM et BWA-SW présentent des fonctionnalités similaires comme la
capacité a aligner des séquences longues et de créer des insertions/délétions lors de
I’alignement. Néanmoins, en pratique, BWA-MEM offre des performances d’alignement

supérieures pour des séquences de tres haute qualité, comme les données des séquenceurs de
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nouvelle génération. Les données présentées dans le cadre de cette these ont été alignées par

BWA-MEM.

Génome de référence
Le génome de référence humain possede différentes versions de sa séquence. En pratique,

dans les laboratoires de diagnostic, deux versions coexistent : la version hg19 (ou GRCh37)

datant de février 2019 et la version hg38 (ou GRCh38) datant de décembre 2013.

L’assemblage du génome de référence est imparfait : la derniere version hg38 comporte
encore environ 250 trous dans des régions particulierement difficiles a assembler. L’arrivée
des technologies de séquencage de troisieme génération telles que Nanopore, qui permettent
le séquencage long de fragments d’ADN de plusieurs Mb, ont permis de résoudre une
centaine de trous dans cette version du génome par rapport a la version antérieure. La
premiére version du génome de référence humain publiée comportait plus de 150 000 régions

mal assemblées.

Le génome de référence a de nombreuses limitations dans la mesure ou il ne représente
qu’une séquence unique pour représenter une diversité génétique importante dans 1’espece
humaine. Dans les faits, cette référence n’est constituée que d’un nombre trés limité
d’individus : 93 % de sa séquence est déterminée a partir de I’ADN extrait du sang de 11
individus seulement. Afin d’avoir une description plus précise des variations génétiques
naturelles de ce génome de référence, des banques de populations décrivant la fréquence des
polymorphisme comme 1000 Genomes, ExAc ou GnomAD ont vu le jour. Ces banques de
données indiquent, a partir du séquencage de plusieurs milliers d’individus, la fréquence des
substitutions observées chez des témoins sains par comparaison du génome de référence. Ces
fréquences alléliques sont particulierement utilisées afin d’identifier les polymorphismes des
échantillons. En pratique, sont considérés comme polymorphismes 1’ensemble des variations
génétiques détectées dans un échantillon et qui ont une fréquence dans la population
supérieure a 1 %. L’apparition des mutations somatiques dans une population de cellules d’un
invidu sont des phénomenes aléatoires : il n’est donc pas rare de trouver des mutations
somatiques, c’est a dire restreintes a une partie des cellules d’un échantillon biologique,
conduisant a 1’apparition de variants décrits comme étant des polymorphismes dans les

banques de population.
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Fichiers d’alignement

BWA géneére a partir des fichiers FASTQ, de la séquence du génome de référence et de ses
index, un fichier au format SAM (sequence alignment map, SAM) permettant de stocker les
positions d’alignement des séquences. Ce format de stockage des données d’alignement est

tres répandu et tres largement adopté dans la communauté bioinformatique.

Le format SAM comporte deux sections : une section d’entéte et une section d’alignement.
Afin d’économiser de I’espace disque, une version compressée de ces fichiers SAM appelée
BAM (binary alignment map, BAM) existe. Les fichiers BAM contiennent exactement la

méme information que les fichiers SAM mais au format binaire compressé.

La section d’entéte précéde dans les fichiers SAM la description des alignements. Les
lignes d’entéte commencent par le symbole @ afin de les distinguer des données alignées a
proprement parler. On retrouve en général dans cette section des traces des différents
algorithmes de traitement des fichiers BAM, comme la suite GATK détaillée dans la suite de
cette section. La section d’alignement rassemble pour chaque séquence alignée 11 colonnes

obligatoires :
* une colonne QNAME avec le nom de la séquence

e une colonne FLAG comportant un descriptif sous forme d’un bit décrivant la maniére

dont I’alignement s’est déroulée pour la lecture en question

* une colonne RNAME faisant référence au nom de la séquence de référence sur
laquelle la lecture s’est alignée. Il s’agit en en pratique tres souvent du nom du

chromosome
* une colonne POS définissant la position d’alignement sur la séquence RNAME
* une colonne MAPQ (MAPping Quality) avec le score d’alignement de la séquence
* une colonne CIGAR décrivant la maniere dont la lecture s’est alignée

* une colonne RNEXT stipulant le nom de la lecture appariée en cas de séquencage

paired-end
* une colonne PNEXT mentionnant la position de la lecture appariée

e une colonne TLEN avec la longueur de la séquence de référence sur laquelle la

lecture s’est alignée

* une colonne SEQ avec la séquence de la lecture déduite du fichier FASTQ
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* une colonne QUAL avec le score de qualité par base déduite du fichier FASTQ
Certaines colonnes sont particulierement intéressantes.

La colonne FLAG détermine la manieére dont on peut considérer la séquence alignée apres
le traitement de I’algorithme d’alignement. Il permet par exemple filtrer les séquences non
alignées (FLAG=4), les séquences ne passant pas les scores de qualité selon les
recommandations constructeurs (FLAG=512) ou encore les duplicats optiques ou de PCR

(FLAG=1024) apres traitement des fichiers SAM par la suite GATK.

La colonne MAPQ est elle aussi essentielle pour éliminer les lectures ayant des scores
d’alignement faibles, c’est a dire dont la probabilité d’alignement de la séquence n’est pas

suffisante pour étre confiant sur son positionnement le long de la séquence de référence.

Le code CIGAR est essentiel en cas de doute sur I’alignement d’une lecture. Il permet de
déterminer 1’effort qu’a du réaliser 1’algorithme afin de positionner la lecture a une position
de la référence. Il quantifie sur la longueur de la séquence les bases identiques (=), les
insertions (I), les délétions (D), les bases soft-clippées (S) et les substitutions (X). Par
exemple, le code CIGAR 14M2D31M signifie qu’une séquence de 47 nucléotides s’est
alignée sur le génome de référence avec 14 bases identiques, suivies de 2 délétions puis de 31

bases identiques.

Enfin, les fichiers BAM sont rarement utilisés seuls car ils sont globalement assez lourds a
traiter sur le plan informatique. Ainsi, ces fichiers BAM sont souvent indexés par la fonction

index de I’utilitaire samtools [252].

Genome Analysis Toolkit

Les fichiers BAM sont ensuite traités par la suite Genome Analysis Toolkit (GATK) dont
la derniére version est GATK4 [238], [253], [254]. Développée par la plateforme de Data
Sciences du Broad Institute, GATK est une suite d’utilitaire en ligne de commande dédiée a
I’analyse des données de séquencage a haut-débit et orientée pour la découverte de tout type
de variants. Ainsi, les bioinformaticiens ont la possibilité d’utiliser tout ou partie des outils

éprouvés par la communauté bioinformatique.

Nous ne détaillerons pas dans cette section 1’intégralité des fonctionnalités de GATK mais
uniquement les outils qui ont été utilisés pour le traitement des données dans le contexte de

cette these : Mark Duplicates et BaseRecalibrator.
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Mark Duplicates est un premier utilitaire ayant pour objectif, pour chaque échantillon,
d’identifier a partir des fichiers BAM alignés les paires de séquences qui ont
vraisemblablement pour origine un méme fragment d’ADN. Cet algorithme est
particulierement utile pour les données de séquencage n’intégrant pas d’index moléculaires
(UMI) afin d’identifier les duplicats de PCR. Il est important de marquer les duplicats car ces
lectures non indépendantes peuvent fausser 1’interprétation des fréquences alléliques des
variants en venant ajouter artificiellement des alléles mutés ou non mutés. Dans le cadre des
librairies intégrant des UMI, I’intérét principal de cette approche est de pouvoir identifier les

duplicats optiques.

RMSE =2.514 RMSE = 0.36

Empirical — Reported Quality
L
o

Empirical - Reported Quality
J

second of pair reads first of pair reads

T T T T T T T T T T T T T T
-150 -100 =50 0 50 100 150 -150 -100 -50 0 50 100 150

Cycle Cycle

—— J ———

Figure 50: GATK - BQSR : exemple de biais dans I'évaluation
des scores de qualité par base en fonction des cycles de
séquencage.

Extrait de la documentation en ligne de 1’outil BQSR de GATK.
Les scores de qualité avant et apres requalibration sont reportés pour

chaque cycle.

BaseRecalibrator est un utilitaire ayant pour objectif d’utiliser des approches de machine
learning pour détecter et corriger des motifs d’erreurs systématiques d’attribution des scores
de qualité par base des séquenceurs. Ces biais peuvent provenir de la chimie de préparation de
la librairie, du support de séquencage ou bien de I’appareil lui méme. Par exemple, il est
possible de mettre en évidence qu’une lecture d’une base précédée de AA dans un échantillon
est toujours a 1’origine d’une déviation du score de qualité de cette base de 7 %. En d’autres
termes, si aucune correction n’est apportée, cela signifie que les algorithmes de détection de

variants auront une probabilité moindre d’évaluer positivement un variant si il est précédé du
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motif AA. Un exemple de mesure résiduelle I’attribution des scores de qualité en fonction du

cycle de séquencage est donné en figure 50.

A la fin de ces deux étapes, les fichiers BAM alignés et traités sont prét a étre utilisés pour

la suite du traitement des données.
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C.1. Détection des variations génétiques et des CNV

La détection des variations ponctuelles dans un échantillon a partir des données de
séquencage alignées repose sur l’utilisation d’algorithmes dits de variant calling. Ces
algorithmes ont pour objectif de compter le nombre de bases mutées a chaque position de
I’alignement, a partir des fichiers BAM, et de proposer une liste de variations candidates dont
le signal est significativement différent du bruit de fond. Il existe de trés nombreux
algorithmes de détection des variants reposant sur des modeéles mathématiques et des

méthodologies parfois trés différents.

La détection des variations du nombre de copies de segments génomiques (copy number
variation, CNV) repose sur la quantification du nombre de lectures alignées par région ciblée
et sur la comparaison de ces valeurs de comptage entre des échantillons dits de référence et un
échantillon a tester. De tres nombreux algorithmes de détection de CNV existent dans la
littérature. Certains sont adaptés aux analyses de grands jeux de données comme des
séquencages WES ou WGS, tandis que d’autres ont été spécialement développés pour

I’analyse de données de séquencage ciblé de panels de genes.

Dans la mesure ou des développements spécifiques autour de ces deux thématiques ont été
conduits dans le cadre de cette thése, avec le développement d’outils de variant calling et
d’un algorithme de détection de CNV, de plus amples informations sur ces étapes de I’analyse

tertiaire seront données dans le chapitre III.
C.2. Annotation des données

L’annotation des données est une étape essentielle pour aider a 1’interprétation des
anomalies détectées. Elle consiste a interroger des banques de données afin d’en extraire des
ressources et ainsi d’apporter des informations supplémentaires sur les variants ou les CNV.
Nous décrirons dans cette section quelques concepts bioinformatiques autour de 1’annotation
ainsi que quelques exemples de banques de données pour l’annotation des variations

génétiques.

Procédure d’annotation
L’étape d’annotation est un processus bioinformatique constitué de plusieurs phases : une
étape de requétage, une étape d’interprétation par la banque puis I’obtention d’une réponse.

En fonction de la nature des banques de données, différentes API (Application Programming
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Interface) existent et en conséquence complexifient ce processus puisque la procédure de
requétage et les réponse des banques changent tant sur le contenu que sur le format.
L’hétérogénéité des formats de fichiers contenant les données d’annotation est importante.

On retrouve couramment des fichiers au format CSV, XML ou encore JSON.

Ensembl, développé conjointement par I'European Bioinformatics Institute et le Wellcome
Trust Sanger Institute est interrogeable via une API REST HTTP (Representational State
Transfer Application Program Interface). Des scripts développés en PERL peuvent aussi étre
utilisés afin d’interroger directement les serveurs SQL (Structured Query Language) de
Ensembl mais ils sont en pratique tres peu utilisés pour 1’annotation des données de

séquencage a haut-débit de par leur lenteur d’exécution.

Du c6té américain, le NCBI (National Center for Biotechnology Information) a développé
des programmes permettant d’interroger ses banques de données via des requétes « Entrez ».
Cet ensemble de programmes, appelé E-utilities, permet d’effectuer des requétes HTTP sur
les 38 banques de données couvrant une tres large variété de données sur les séquences
nucléiques et protéiques, les informations sur les genes et les variants, les structures tri-

dimensionnelles des molécules ou encore la littérature biomédicale via PubMed.

Néanmoins, ces deux méthodes d’acquisition de données d’annotation sont en pratique tres
peu utilisées dans la mesure ou les temps d’exécution sont treés longs. De nouveaux outils, tels
que ANNOVAR [255] ou VEP [256], permettent d’importer localement les informations
contenues dans les banques de données sous forme de fichiers plats et d’effectuer 1’annotation
bien plus efficacement. Le nombre de sources de données est trés important ce qui laisse une
grande souplesse sur le choix des banques. L’inconvénient majeur de ces approches est la
nécessité de mettre régulierement a jour ces fichiers sources de sorte a avoir 1’annotation la
plus récente possible a chaque nouvelle version des banques de données. Certaines évoluent

lentement avec peu de mises a jour tandis que d’autres sont actualisées tous les mois.

Principales banques de données pour I’annotation des variants
Comme nous I’avons évoqué précédemment, il existe un grand nombre de banques de
données. Certaines sont treés généralistes en agrégeant plusieurs sources d’information tandis

que d’autres sont beaucoup plus spécialisées.

Les banques de population comme 1000 Genomes [257], ExAC [258] ou DGV [259]
permettent d’obtenir la liste des polymorphismes (SNV et CNV) connus a partir de cohortes

de milliers de témoins. Environ 15 millions de variants sont décrits dans ces banques avec une
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fréquence observée dans la population générale supérieure a 1 %. Cette information est
particuliérement utilisée pour la filtration des anomalies des patients dans le cadre de la
recherche d’anomalies génétiques acquises dans des pathologies cancéreuses. Elle permet
notamment de se passer du séquencage apparié d’un échantillon de référence sain pour chaque

patient pour éliminer les SNP et les CNV récurrents.

D’autres banques de données telles que dbSNP [260], COSMIC [261] et ClinVar [262]
donnent des informations sur les variants telles que la pathologie dans laquelle le variant a
déja été décrit, I’impact de la présence d’une mutation sur les transcrits et sur la protéine, les
scores de conservation au cours de 1’évolution tels que GERP++ [263] ou PhyloP [264] ou
encore la prédiction de I’impact du variant par des algorithmes de prédiction de pathogénicité
par différentes approches statistiques (SIFT [265], PolyPhen [266], CADD [267] ou DANN
[268]...).

Le choix des banques de données a utiliser pour répondre a une question biologique
donnée n’est pas chose aisée et nécessite une connaissance large des différentes banques de

données existantes afin de développer des protocoles d’annotation et de filtration cohérents.
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IIl. NOUVEAUX ALGORITHMES DE TRAITEMENT DES

DONNEES DE SEQUENCAGE POUR LE CFDNA

Nous avons vu dans les chapitres précédents les avancées récentes dans la classification
des lymphomes, dans la nature des échantillons analysés avec le développement des biopsies
liquides et enfin les analyses bioinformatiques primaire, secondaire et tertiaire depuis les

données brutes des séquenceurs.

Ce chapitre vise a détailler I’ensemble des développements bioinformatiques qui ont été
conduits dans le cadre de cette theése. Il couvrira notamment le développement de quatre

nouveaux algorithmes :

* LowVarFreq : un algorithme de détection et de filtration des mutations sur des jeux de

données sans barcode moléculaire

 UMI-VarCal : un algorithme de détection des variations génétiques ponctuelles a

partir de librairies de séquencage avec UMI

*  mCNA : un algorithme de détection des remaniements de nombre de copies de genes a

partir de librairies de séquencage avec UMI
e UMI-Gen : un algorithme de simulation de fichiers d’alignement intégrant des UMI

Chaque programme sera présenté en détails sur le plan algorithmique. Des exemples
d’application sur des échantillons tumoraux et de cfDNA seront donnés pour illustrer le

fonctionnement de chaque algorithme.
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A.l. Etat de I’art

Nous nous sommes intéressés dans un premier temps a la filtration des données de
séquencage a haut-débit a partir de librairies n’intégrant pas de barcodes moléculaires (UMI)

séquenceées sur la technologie Ion Torrent.

Dans ce contexte, la recherche de sensibilité pour permettre la détection de variants de
faible fréquence entraine nécessairement le développement de nouvelles approches afin de
filtrer et d’aider a I’interprétation des résultats d’algorithmes de détection de variants (variant
calling) disponibles dans la littérature. En effet, détecter des variants de faible fréquence
revient a diminuer la stringence des différents parametres des algorithmes de sorte a
maximiser les chances de détection d’un événement au détriment d’un nombre trés important
d’artefacts détectés. Ces artefacts a faible fréquence sont bien souvent liés a la région ciblée
qui peut étre difficile a séquencer ou a aligner (présence d’homopolymeéres, régions
répétées...), a la chimie utilisée pour préparer la librairie de séquengage ou encore étre liés a

la dégradation de 1’échantillon séquencé.

De plus, nous savons que le recouvrement de la détection des mutations entre différents
algorithmes appliqués sur un méme jeu de données demeure trés imparfait, méme sur des
données de faible complexité [269]-[271]. Par exemple, en 2015, une étude publiée dans
Nature rapporte une concordance de 91 % entre les algorithmes FreeBayes [272], Samtools
[252] et GATK-HC sur un méme échantillon a partir de plateformes Illumina. D’autres études
rapportent des taux de concordance bien inférieurs a 50 % par O’Rawe et al. en 2013 [269] et
a 57 % par Cornish et al. [273]. Cette concordance chute drastiquement a 15,5 % sur les
sequenceurs lon Torrent entre Samtools, FreeBayes, GATK-HaplotypeCaller [274] et le
Torrent Variant Caller (Figure 51). Le Torrent Variant Caller n’est applicable que sur des jeux
de données Ion Torrent puisqu’il a été spécifiquement développé pour cette gamme de
séquenceurs. En intégrant des filtres spécifiques, le TVC élimine un grand nombre d’artefacts
de séquencage de faible fréquence liés aux signaux d’acquisition de la chimie Ion Torrent, ce
qui explique probablement la maigre concordance avec d’autres algorithmes qui eux ne sont
pas dédiés cette technologie. Enfin, des algorithmes bioinformatiques ont été développés
spécifiquement pour la détection de variants de faible fréquence et peuvent compléter les
données fournies par les outils utilisés plus classiquement. C’est le cas par exemple des

algorithmes LoFreq [275] ou OutLyzer [276].
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Figure 51: Comparaison des résultats de différents algorithmes de variant calling [269].
La comparaison a été effectuée a partir des données de séquencage Illumina ou Ion Torrent
de I’individu NA12878 caractérisé et publié par le consortium Genome in a Bottle (GIAB).
Cette absence de consensus dans le choix des outils, le trés grand nombre de parametres,
la recherche de sensibilité pour I’analyse d’échantillons plasmatiques et enfin la difficulté de
la filtration des données provenant de plusieurs variant callers nous ont conduit a développer

une nouvelle approche appelée LowVarFreq.

A.2. Implémentation

LowVarFreq repose sur différents processus bioinformatiques visant a estimer le bruit de
fond de séquencage a partir d’échantillons controles, a créer un fichier d’alignement in silico
mimant ce bruit de fond de séquencage, a exécuter plusieurs algorithmes de détection de
variants d’intérét sur ce fichier pour finalement en déduire une liste de faux positifs a

soustraire des échantillons de cfDNA a tester.

Extraction du bruit de fond de séquencage

A partir d’échantillons controles, c’est a dire de fichiers BAM alignés d’échantillons
dépourvus d’anomalies somatiques, LowVarFreq commence par estimer pour chacun d’entre
eux le nombre de bases A, T, G, C et d’insertions/délétions présentes a chacune des positions
de I’alignement, tout au long des régions ciblées. Ces comptages sont réalisés a partir de

’utilitaire pileup de samtools [252].

On cherche ici a extraire le bruit de fond de séquencage dans les échantillons témoins. Pour

se faire, pour chaque position p de I’alignement, ou p désigne les coordonnées
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chromosomiques de la position, les fréquences moyennes du nombre de A, T, G, C et
d’insertions/délétions sont déduites des valeurs observées dans le pileup afin de construire une
matrice N de bruit de fond. On y retrouve le bruit de fond, c’est a dire le nombre de bases
générées par position correspondant aux erreurs d’amplification et de lecture du séquenceur,
ainsi que les polymorphismes des échantillons contrdles. Ces polymorphismes correspondent
nécessairement a deux états dans les échantillons contréles : hétérozygote dont la fréquence
allélique fluctue autour de 50 % de bases mutées ou homozygotes avec une fréquence
allélique proche de 100 %. Afin de n’obtenir une matrice N ne contenant que le bruit de fond

de séquencage, une étape de filtration est réalisée afin d’éliminer ces polymorphismes.

Elle vise a identifier si au sein de la matrice N certaines positions ont des fréquences
alléliques moyennes anormalement élevées (>30%), anormalement discordantes (la fréquence
allélique de la position fluctue de plus de 50 % dans les échantillons contréles) ou référencées
dans la banque de population dbSNP a une fréquence dans la population normale a plus de
1 %. Si des positions correspondent a ces critéres de filtration, alors le nombre d’événements
a la position de 1’alignement qui coincide avec le SNP est gommé de la matrice de comptage.
On obtient ainsi une matrice N filtrée dont la fluctuation des fréquences de chaque événement
ne peut étre expliquée par la présence d’un SNP dans les échantillons controles. L.’ objectif est
bien de pouvoir soustraire le bruit de fond de séquencage pour la suite de 1’analyse et non les

polymorphismes des échantillons testés.

Construction des fichiers SAM témoins

A partir des fréquences de substitutions et d’insertions/délétions stockées dans la matrice N

filtrée, deux fichiers BAM sont générés :

* un premier fichier BAM témoin T « normal » ne comprenant que des lectures in silico
parfaitement identiques a la séquence du génome de référence pour chaque région
ciblée

* un deuxieme fichier BAM « bruité » B, généré a partir de T, dans lequel chacune des
séquences est éditée a chaque position de 1’alignement de sorte a introduire des

substitutions, des insertions ou des délétions a des fréquences alléliques comparables a

celles estimées dans la matrice N

Ces deux étapes sont les plus exigeantes sur le plan des ressources informatiques en temps

et en mémoire. En fonction de la largeur des panels et de la profondeur de séquencage
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souhaitée dans les fichiers témoins, 1’algorithme doit procéder parfois a un grand nombre

d’éditions de séquences pour créer ce fichier BAM B mimant le bruit de fond de séquencage.

Création des listes d’artefacts

A cette étape du traitement informatique, nous disposons de plusieurs éléments :
* une série de fichiers BAM témoins

* une matrice N filtrée gardant la trace des fréquences moyennes observées des bases A,

T, G, C et des insertions/délétions a partir des fichiers BAM témoins

e un fichier BAM normal T mimant les résultats d’un séquencage sans bruit de fond
dans lequel on retrouve pour chaque amplicon un ensemble de séquences parfaitement

identiques a la séquence du génome de référence

e un fichier BAM bruité B correspondant a un ensemble de séquences reprenant le bruit

de fond de séquencage déduit de N pour chaque région ciblée

A partir de ces différentes sources de données, LowVarFreq exécute VarScan2, MuTect,

LoFreq et OutLyzer afin d’effectuer différentes comparaisons :

* entre chaque fichier BAM témoin et le fichier BAM B de sorte a en déduire une liste
de variants de faible fréquence qui pourraient étre spécifiques d’un des fichiers BAM

témoin (faux positifs échantillon-spécifiques)

e entre le fichier BAM bruité B et le fichier normal T, de sorte a en déduire une liste
d’artefacts provenant du bruit de fond de séquencage et qui ne sont pas filtrés par les

algorithmes de détection de variants (faux négatifs)

En fonction des algorithmes, les fichiers de variants générés au format VCF (Variant Call
Format) sont réconciliés de sorte a générer un dictionnaire de variants dans un format unique.
Celui-ci stocke pour chaque variant détecté 1’algorithme a 1’origine de sa détection, le
contexte de détection et son occurrence dans les fichiers BAM témoins. A noter que
I’algorithme LoFreq fournit plusieurs fichiers VCF correspondant a des niveaux de
stringeance différents (strictes ou relachés) et que cette information est elle aussi stockée pour

servir d’annotation.

La liste d’artefacts potentiels sera a la base du processus d’annotation des variants détectés

dans les échantillons de cfDNA analysés sur un panel de séquencage donné.
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Analyse d’un échantillon a tester

A partir de la liste d’artefacts probables déduite des étapes de traitement précédentes et du
fichier BAM de 1’échantillon a tester, les mémes étapes de variant calling sont réalisées. Les
résultats de VarScan2, MuTect, LoFreq et OutLyzer sont comparés informatiquement a la

liste d’artefacts afin de les annoter. On obtient pour chaque variant candidat :

* la liste des algorithmes ayant considérés le variant comme positif dans 1’échantillon a

tester

* D’information sur la présence ou non du variant dans la liste des artefacts, ainsi que sa

récurrence dans les échantillons controles

Dans la mesure ou les erreurs de séquencage peuvent étre liées a la présence de bases
répétées appelées homopolymeres, que ce soit pour la technologie de séquencgage Illumina ou
IonTorrent, une étape d’annotation supplémentaire est réalisée afin de calculer la longueur de
I’homopolymere lié au variant candidat. Par exemple, si la mutation est une transition C vers
A, LowVarFreq estimera en 5’ et en 3’ autour de la position génomique candidate le nombre
de C présents sur la séquence du génome de référence. L’intérét de cette approche est de
soustraire rapidement les erreurs de lectures récurrentes liées a la composition nucléotidique

des régions ciblées.

A.3. Application de LowVarFreq sur le lymphome de Hodgkin

Application bioinformatique
LowVarFreq a été développé afin de rendre possible d’interprétation des résultats de
séquencage d’une cohorte de lymphomes de Hodgkin pour lesquels nous disposions a la fois

d’ADN extrait de la tumeur des patients mais aussi de plasmas afin d’analyser le cfDNA.

Un panel de 92 amplicons (AmpliSeq) a été créé afin de couvrir 6 génes fréquemment
mutés dans le LH (XPO1, TNFAIP3, NFKBIE, STATS6, B2M et PTPN1). Le séquencage a été
réalisé a forte profondeur (>3000X) sur un séquenceur de type PGM. Les analyses
bioinformatiques primaires et secondaires ont été réalisés selon les recommandations
constructeurs par les logiciels de la Torrent Suite comme précédemment évoquées (chapitre
IT). Les résultats du Torrent Variant Caller ont été collectés avec des paramétrages relachés de
d’analyse a été appliqué a 24 couples tumeur/plasma dont 12 tumeurs congelées et 12 tumeurs

inclus en paraffine (FFPE).
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En pratique, le Torrent Variant Caller peine a détecter des variants de fagon systématique a
des fréquences alléliques inférieures a 3 %. Or, comme nous 1’avons vu précédemment, les
lymphomes de Hodgkin sont caractérisés par une présence peu abondante de cellules
tumorales et 1’analyse d’échantillons plasmatiques requiert aussi de descendre a des VAF
inférieures a 3 %. Nous avons donc appliqué LowVarFreq afin d’aller au-dela des limitations

du Torrent Variant Caller.

Le bruit de fond de séquencage sur ce panel a été estimé a partir des résultats de
séquencage de 8 échantillons de sang normaux. La reconstruction du fichier BAM in silico T
contenant le bruit de fond de séquencage a été réalisée puis ce fichier BAM a été analysé par
les différents outils de variant calling précédemment décrits. Les résultats, sur cet échantillon
in silico, montrent de grosse disparité concernant le nombre de variants détectés en fonction
des algorithmes avec 340 variants détectés par le variant caller le moins spécifique (Outlyzer)

et seulement 5 variants pour I’algorithme LoFreq en paramétrage stringent.

Le méme processus de variant calling, appliqué aux échantillons a tester, conduisent a la
détection de 182 variants en moyenne par échantillon (min: 29 ; max: 1065). L’annotation des
variants a partir des résultats sur les témoins conduit a éliminer les artefacts récurrents mais
on observe tout de méme dans les échantillons un nombre important de mutations a des
fréquences alléliques faibles (<0,5%), variants qui ne sont donc pas expliqués par le bruit de

fond estimé a partir des témoins mais par des artefacts échantillon-spécifiques.

En observant la corrélation entre le nombre de variants détectés, la nature de 1’échantillon
et le taux observé de transition/transversion par échantillon, on constate une nette
augmentation du nombre de variants a mesure que le taux de transition/transversion augmente
(figure 52). En regardant plus en détails les données, on observe que le taux de
transition/transversion est plus important dans les échantillons FFPE que dans les échantillons

congelés et dans les échantillons plasmatiques.

Nouveaux algorithmes de traitement des données de séquencage pour le cfDNA - Page 110



o
o
|

a1
o
]

40

w
o
|
e
8o
L
(¢]

Taux de transition/transversion
N
T

-
o
]

()
()
®
8B oo
®
| | | | | |
100 200 400 600 800 1000
Nombre de variants détectés

o

Figure 52: Nombre de variants détectés en fonction du taux de
transition/transversion par échantillon.

Les échantillons congelés sont représentés en rouge, les
échantillons inclus en paraffine en vert et les échantillons
plasmatiques en bleu.

Les fréquences alléliques des variants sont inégalement distribuées entre les transitions et
les transversions avec une fréquence allélique moyenne observée significativement plus faible
lorsque le variant est une transition (p=2x10-87). Cette observation nous montre que nous
sommes bien en présence d’un bruit de fond biologique, probablement dii a une oxydation
importante de I’ADN dans les échantillons FFPE conduisant a 1’apparition de transitions lors
des cycles de PCR. Ce phénomene d’apparition de transitions GC — AT liée a I'utilisation de
formaldéhyde est déja connu mais vient compliquer encore la détection du signal biologique

dans les tissus fixés et inclus en paraffine.

Afin de permettre une évaluation objective du bruit de fond d’oxydation, nous avons
implémenté un algorithme itératif afin de déterminer un seuil de sensibilité par échantillon
dans cette cohorte. Pour se faire, pour chaque échantillon, les variants ont été triés par
fréquence allélique croissante et un test d’enrichissement en transition a été réalisé de facon
itérative a des seuils de VAF croissantes de sorte a déterminer le seuil a partir duquel on
n’observe plus d’enrichissement anormal en transition (figure 53). Cette procédure est réalisée
par I’application de tests de Fisher successifs dont la p-valeur est corrigée par FDR (False

Discovery Rate).
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Figure 53: Procédure d'estimation du bruit de fond d'oxydation.

Les variants d’un échantillon dont on souhaite estimer le bruit de fond sont triés par
fréquence allélique croissante et selon leur classe Transition (TR) ou Transversion (TV). Un
test de Fisher est réalisé de facon itérative a des seuils de fréquences alléliques croissantes
afin de déterminer pour 1’échantillon son seuil de sensibilité, c’est a dire la fréquence allélique

a partir de laquelle on n’observe plus un enrichissement de la classe TR.

Cette approche permet de déterminer, dans nos échantillons, un seuil de sensibilité moyen
de 0,96 % (min: 0,01 %, max : 3,2%) permettant d’éliminer en moyenne 73,35 % des variants
dans les échantillons (min: 2,96 %, max : 99,44%). On observe la encore des seuils de bruit de
fond élevés dans les échantillons FFPE et a I’inverse des seuils relativement bas dans les
échantillons plasmatiques. Le nombre de variants filtrés est plus important dans les
échantillons ayant un nombre de variants détectés pré-filtres important et dans les échantillons

avec un taux transition/transversion fort.

Afin de valider I’approche bioinformatique, c’est a dire de s’assurer que les variants filtrés
correspondent bien a des artefacts d’oxydation, nous avons réalisé un nouveau séquencage des
échantillons FFPE mais en appliquant cette fois-ci en amont du séquencage le kit de
réparation de I’ADN FFPE DNA Repair Mix de la société NEB. Ce kit vise a traiter les ADN
extraits de sorte a diminuer le taux d’oxydation de I’ADN. Nous avons ainsi appliqué
LowVarFreq dans les mémes conditions sur ces échantillons FFPE et comparés les fréquences
alléliques de chacune des transitions filtrées par 1’algorithme avant et apres réparation (figure

54).
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Figure 54: Impact du traitement contre I'oxydation de ' ADN sur les
artefacts détectés par LowVarFreq.

Les résultats montrent une diminution tres importante de la fréquence allélique des
transitions entrainant mécaniquement une meilleure sensibilité. Celle-ci permet
I’interprétation de variants a de plus faibles fréquences et augmente les chances de détecter un
vrai positif parmi les variants de faibles VAF. Elle confirme aussi par ailleurs que

1’algorithme capture bien les artefacts d’oxydation.

Résultats biologiques

La méthodologie bioinformatique et les résultats de cette cohorte de LH ont été publiés
dans Leukemia & Lymphoma en 2019 [230]. On retrouve, sur le panel de 6 génes, une
informativité de 54,2 % sur les biopsies et de 47,8 % dans les échantillons plasmatiques. Dans
30,4 % des cas, les profils obtenus dans le cfDNA étaient comparables avec les profils

obtenus a partir des biopsies non micro-disséquées.

De facon intéressante, nous avons observé une fréquence allélique moyenne des mutations
significativement supérieure dans les échantillons plasmatiques par comparaison avec la
biopsie non-micro-disséquée des patients (3,3 % vs 1,8 %, p=.033). Par ailleurs, si on
s’intéresse aux couples plasma/tumeur appariés, 1’analyse des deux sources d’échantillons
permet d’obtenir un profil mutationnel dans 70,8 % des cas, ce qui souligne I’intérét du
cfDNA dans cette pathologie pauvre en cellules tumorales. Une validation de la mutation
N417Y du gene STAT6 par dPCR a permis de mettre en évidence une corrélation parfaite

entre les deux technologies avec 5/5 mutations retrouvées via les deux technologies.
L’intégralité des résultats est présentée dans 1’article dans la section III.A.5.
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A.4. Limitations et perspectives

Si LowVarFreq permet d’objectiver les résultats de séquencage afin de détecter des
mutations dans des échantillons pauvres en cellules tumorales ou dans des échantillons de

cfDNA, il présente un certain nombre de limitations.

Tout d’abord, le temps d’exécution de 1’algorithme est particulierement long a I’étape de
création du fichier BAM bruité a partir des fichiers BAM témoins. L’estimation du bruit de
fond de séquencage, qui consiste a moyenner les bases observées a chaque position de
I’alignement tout au long du panel ciblé, consiste a traiter autant de fichiers pileup qu’il y a de
témoins. Dans la mesure ou les échantillons sont séquencés a des profondeurs importantes, le
temps d’exécution demeure conséquent afin de reproduire et d’éditer les lectures générées in

silico pour y introduire des mutations pour mimer le bruit de fond observé dans les témoins.

Par ailleurs, LowVarFreq permet d’estimer a partir des fichiers témoins les artefacts
récurrents pour un panel de séquencage donné en supposant que ces artefacts seront communs
a tous les échantillons séquencés. Néanmoins, nous savons que des artefacts de séquencage
spécifiques d’un run peuvent exister et que le bruit de fond biologique est tres étroitement lié
a la qualité des échantillons analysés. LowVarFreq est en mesure de générer des tailles de
lectures fixes au moment de la création du fichier BAM in silico. Certains échantillons
dégradés ou de cfDNA ont la particularité d’avoir des fragments d’ADN courts (voir section
[.C.2) pouvant entrainer [’apparition d’artefacts spécifiques comme des artefacts

d’alignement. LowVarFreq n’est pas capable de générer des tailles de lectures variables.

Nous avons observé que LowVarFreq parvenait a identifier les artefacts d’oxydation par
évaluation itérative d’un seuil d’enrichissement en transition. Si ce test permet d’objectiver la
présence des variants a de faibles VAF, il reste limité a la quantification d’un bruit de fond
sans pour autant permettre de le corriger. L’application des seuils de sensibilité de
1’algorithme ne permet que de masquer les variants pour éviter de rendre des faux positifs et
ne permet pas de discriminer en dessous de ces seuils le signal biologique du bruit de fond
d’oxydation. Afin de palier a ce probleme, il est souhaitable de développer des approches

intégrant des barcodes moléculaires comme nous le verrons dans le chapitre suivant.
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Classical Hodgkin lymphoma (cHL) accounts for 309 of
all lymphomas [1]. Currently, 20-25% of cHL cases
relapse or are refractory after first-line standard treat-
ments, leading to the need to better understand the
underlying mechanisms and to identify new biomarkers
that predict adverse outcomes and new targets for tar-
geted therapies.

Over the past decade, the emergence of next-gener-
ation sequencing (NGS) technologies has provided new
insights into the genomic characterization of cHL [2-4].
NF-xB (NFKBIA, NFKBIE, TNFAIP3) [4-6] and JAK/STAT
(JAK2, 50CS1, PTPNI, PTPN2, 5TAT6) [2-4,7-11] are the
major pathways involved in the lymphomagenesis of
cHL. Tumor immune escape is also involved with muta-
tions of B2M or CITA [3,4]. More recently, we identified a
recurrent mutation of the XPOT gene, coding for a pro-
tein involved in the nuclear export [12].

However, the scarcity of Hodgkin and Reed-5Sternberg
(HRS) cells in biopsy samples (0.1 to 10% of total tumor
tissue [1]) and the intra-tumor heterogeneity make it dif-
ficult to detect somatic mutations in these cells without
prior microdissection. In this setting, the use of very sen-
sitive sequencing technologies such as NGS and the use
of plasma as a source of tumor DNA may be promising
approaches to routinely provide cHL genotyping [13). For
instance, we were able to detect the E571K XPOT hotspot
from the plasma of cHL patients and to track the muta-
tion during treatment [12]. The concept of the ‘liquid
biopsy’ raises numerous possibilities for the diagnosis
and follow-up of patients.

In this study, using routinely applicable NGS and
digital droplet polymerase chain reaction (PCR) technolo-
gies, we sought to determine whether the pattern of
acquired mutations observed in the tissue biopsy DNA of
cHL biopsies can also be detected in cftDMA at the time

of diagnosis. We analyzed 24 cHL cases from a single
center with available matched tissue biopsy DMA and
plasma collected before any treatment. Analyses were
carried out in accordance with the Helsinki Declaration.
All patients provided informed consent for the collection
of biological, clinical, and biomarker data.

The main clinical features of the patients are summar-
ized in Table 1. CfDNA was extracted from plasma, and
tissue biopsy DMA was extracted from frozen lymph
node samples by standard methods or from paraffin-
embedded lymph node samples as previously described
[12]. The mean cfDNA concentration was 36.2ng/mL of
plasma (range, 17.36-61.2). DNA was sequenced using an
lom Torrent Personal Genome  Machine (Life
Technologies). Minety-six nanogram of genomic tissue
biopsy DNA and a mean of 12ng (range, 83-15.8) of
cfDNA were submitted for NGS using a laboratory-devel-
oped Hodgkin panel set designed to identify mutations
in B2M, STAT6, XPO1, NFKBIE, PTPN1, and TNFAIP3 genes
according to hotspots regions described in previously
cited studies. The design covers 6.8kb and generates 92
amplicons of length inferior to 140bp (Supplementary
Table 51). Twenty cycles of amplification for frozen biop-
sies and twenty-three for ¢fDNA and FFPE biopsies were
performed. The steps of the emulsion PCR and enrich-
ment of the templated lon Spherem Particles from ampli-
fied libraries (lon AmpliSeq” Library Kit 2.0) were
performed with the lon PGM Hi-Q View Chef™ kit using
the lon Chef” System (Life Technologies) and then
loaded and sequenced on an lon 318" w2 Chip (Life
Technologies, Waltham, MA).

Bioinformatic analysis of the data was performed for
alignment to the reference genome sequence (hg 19),
base-calling and quality control using manufacturer’s
software, and a low-frequency variant detection pipeline

CONTACT Fabrice Jardin e fabrice jardinachb.unicancer fr e Department of Clinical Hematology, Centre Henri Becquerel, 1 rue d'Amiens, 76038

Rouen, France
@ Supplemental data for this article can be accessed here.
2018 Informa UK Limited, trading as Taylor & Frandis Group
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laboratory-developed for this project called LowVarFreq.
The appreach consisted of combining the use of four
low-frequency variant detection algorithms described in
the literature (Supplementary Method 51). Artifacts
related to DNA degradation were filtered according to a
developed in-house method (Supplementary Method 52).

Mutations were detected in 13/24 biopsies (54.2%)
and 11/23 plasma samples (47.8%). Sequencing failed for
one plasma sample. In 7/23 cHL cases (30.4%), we
observed similar or partially similar somatic mutations in
cfDNA and matched tissue biopsy DNA (Table 1). The dis-
crepancy observed between tissue biopsy DMNA and
cfDNA is likely explained by the low variant allele fre-
quency observed in both tissues that not reached in all
matched cases, the sensitivity threshold. The median vari-
ant allelic frequencies (VAFs) for variants identified in

Circulating tumoral
DHA (hGE'mL)
83
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158
2386
1]

6

Concentration
{rg'ml of plasmal
2231
Frozen 27.d
Frozan 2704
Fromen 5964
rozen
M: male; F: female; NS: nodular sclerosis; MC mixed cellular; LR: lymphocyte-rich; ¢: mutation coordinate on coding DNA; ¢*: variation in 3" uniranslated region (UTR); fs: frameshifi; VAF variant allelic frequency;
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Cinculating DNA
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ES|n =; o both fDNA and matched tissue biopsy DNA were 3.3%

2% 220N and 1.8%, respectively (p=.033). Overall, we found at

el e least one mutation in tissue biopsy DNA and/or cfDNA in

sE sz asnode 17/24 (70.8%) cases. Interestingly, for the case #3, the

sub-clonal distribution of some mutations detected in

EE % #r B 4 tumor tissue, as indicated by the VAF distribution of each
vy o = -

individual variant, was also observed in cfDNA.

The concentrations of the cftDNA were expressed in
haploid genome equivalents per mL of plasma [hGE/mL]
and calculated by multiplying the mean VAF by the con-
centration of cfDMA [pg/mL of plasma] and dividing by
3.3, as previously described in the publication of Scherer
et al. [14]). For seven patients without any mutation
detected in both tissue biopsy and cfDNA, we observed a
significant amount of ¢fDNA in 5/7 (811, #12, #13, #17,
and #24). The failure to detect mutation can be explained
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= _i positive plasma sample and disease stage, age at the

E;E = 23 = 2|gs time of diagnosis, or histological subtypes.
1 E We found a mean of 2.13 mutations per cHL case
i z (range, 0-6) (Table 1). Although the panel targeted only
-1 23 =@ I E the DNA binding domain of 5TAT6, we identified 12
&E 5 i M mutations in 9 (37.5%) patients. These mutations were
g located on the same allele when the patient was double-
Bl - = = i i mutated. The hotspot N417Y was the most common (5/
i E 24 cases, 20.8%). XPO1 was found to be mutated in 9/24
| ;" cHL cases (37.5%) including 6 cases with the E571K muta-
ga 2 =g ¥ ¥ = tion (25%). Overall, 7/24 cHL cases (29.2%) harbored B2M
gi = mutations. The start codon was mutated in only one
£ case, and six mutations were located in 3 "or 5' UTR. The
o 25w .o i § L75 mutation was found in one case. Only the GTAA
2 =x|” T i Y deletion on exon 1 of NFKBIE was targeted by our
- = Hodgkin panel; 2/24 cases (8.3%) had this deletion. A
S = == = ek point mutation leading to the appearance of a premature
- E stop codon was identified in a third case. In all, 7/24
- E‘E = - o0 = g cases (292%) displayed PTPNT mutations without any
= £z H recurrence, and 7/24 cases (29.2%) harbored TNFAIP3
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Figure 1. Example of quantification of the STAT6 N417Y mutation with ddPCR in samples from a patient with mutations on NGS
and evolution at the end of treatment. Blue cluster (FAM+/VIC—): droplets with mutated sequences. Orange cluster (FAM+/
VIC+): droplets with both mutated and wild-type sequences. Green cluster (FAM-/VIC+): droplets with wild-type sequences. Gray

cluster (FAM—/VIC—): droplets without amplification.

mutations. In almost all of cases, the mutations were
point mutations. Details on percentage of mutated cases
depending on the nature of the sample are specified on
Supplementary Table 53. In this small series, no statistic-
ally significant relationship was observed between the
mutational pattern and the stage of the disease.

Because ddPCR is a fast and inexpensive technique to
identify recurrent variants, we designed a ddPCR assay
targeting the most recurrent mutation found in this
cohort, the MN417Y mutation of the STATS gene
(Supplementary Method 53). The sensitivity of the assay,
established using serial dilutions of the L-1236 cell line
harboring this mutation, was 0.14%. A null ratio was
found for patient #3, carrying the mutation N417D
(c.1249A = G), thus demonstrating the specificity of the
assay (Supplementary Figure S3). The results between
NGS and ddPCR were consistent, as 5/5 NG5-mutated
samples (two cases mutated only in the biopsy and three
cases mutated in both tissue biopsy and cfDNA, #15, #16,
and #20) were also found to be mutated by ddPCR. Of
note, the STAT6 N417Y hotspot detectable in three cases
by ddPCR in cfDNA at the time of diagnosis was
undetectable in 3/3 cases at the end of treatment when
a complete remission was obtained (Figure 1 and
Supplementary Figure 54). Our results confirm that
ddPCR can be used to monitor minimal residual disease
(MRD) in cHL patients with recurrent mutations.

To our knowledge, this is only the second study
reporting the detection of somatic mutations in cHL from
circulating cfDNA by a routine NGS approach. A compari-
son with previous results recently published by Spina
et al. [4] shows very comparable results regarding the
rate of mutations detected in cfDNA targeting S5TATe
(30.6%/37.5%), B2M (21.7%/16.2%), XPOT (21.7%/11.2%),

NFKBIE (4.3%/6.2%), or TNFAIP3 (17.4%/35%) (see supple-
mentary Table 53 for details comparison).

Both studies indicate that cfDNA can be used in cHL
to detect somatic variants, confirming the concept of
‘liquid biopsy’ in this type of tumor. However, we identi-
fied mutations in cfDNA in only half of cases, requiring
an improvement of the method before its usage in rou-
tine. This implies an extension of the panel, a better
identification of the small in/del (<4 bp), frequently con-
sidered like artifacts, and an improvement of pre-analyt-
ical steps for limiting DNA degradation. Giving these
technical considerations, we started a prospective study
with the aim of serially sequencing <fDNA during cHL
treatment and follow-up (registered at clinicaltrials.gov as
NCT02815137). If the current preliminary results are con-
firmed by the prospective study, new strategies should
be proposed for both tailored diagnosis and treatment
based on the simple detection and quantification of
acquired mutations in the plasma of cHL patients.

Potential conflict of interest: Disclosure forms provided
by the authors are available with the full text of this article
online at https://doi.org/10.1080/10428194.2018.1492123.
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B.1. Etat de l'art

Nous avons vu dans le chapitre précédent les limites des approches sans UMI pour la
détection d’événements somatiques a de faibles fréquences. Nous nous intéresserons dans
cette partie a la détection des mutations dans des données de séquencage QIAseq intégrant des
UMI de taille 12 au moment de la préparation de la librairie. Ces séquences aléatoires doivent
permettre de discriminer les vrais variants de faible fréquence des artefacts de séquencage ou

des erreurs de PCR.

Il existe dans la littérature trois algorithmes de variant calling capables de prendre en
charge spécifiquement des données de séquencage avec UMI: DeepSNVMiner [277],
MAGERI [278] et smCounter2 [279]. Ces trois outils partagent une approche commune visant
a corriger les artefacts en quantifiant pour chaque groupe de lectures issues d’un méme UMI
unique et a chaque position la base majoritairement présente. En effet, en théorie et sans
I’absence d’erreurs techniques, toutes les lectures porteuses du méme UMI sont censées étre
parfaitement identiques a chaque position de 1’alignement. Une lecture consensus est générée
a partir de 1’ensemble des lectures de chaque UMI puis différents filtres sont appliqués afin

d’extraire une liste de variations candidates.

Pour extraire les listes de variations, les variant callers classiques basés sur les comptages
des lectures, tout comme DeepSNVMiner et smCounter2, utilisent la fonction pileup de
’utilitaire SAMtools permettant d’obtenir a partir des fichiers BAM le nombre d’insertions,
de délétions et de substitutions a chaque position de 1’alignement. En fonction des outils, des
modeles mathématiques sont utilisés afin d’estimer le bruit de fond de séquencage et de

détecter les variants dont la fréquence n’est pas compatible avec le bruit de fond.

B.2. Objectifs et approche suivie

Nous avons souhaité proposer une implémentation d’un nouvel algorithme de détection
capable de prendre en charge nativement des données de séquencage intégrant des UMI. Cet
outil, baptisé UMI-VarCal, a pour particularit¢ de prendre en charge la détection des
substitutions, des insertions et des délétions a partir de données de séquencage pairées. Afin

d’améliorer les performances de 1’algorithme, une nouvelle fonction pileup a été
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intégralement développée et intégrée dans 1’outil de sorte a augmenter ses performances en

terme de mémoire et de temps d’exécution pour permettre 1’analyse d’échantillons profonds.

Afin de valider les performances de I’outil, plusieurs échantillons in silico ont été générés
et des variants de fréquence connue ont été insérés dans les fichiers BAM de sorte a constituer
une liste de vrai positifs. Les résultats des algorithmes DeepSNVMiner, MAGERI,
smCounter2 et UMI-VarCal ont été comparés en terme de sensibilité, de spécificité et de

temps d’exécution.

B.3. Implémentation

L’implémentation de UMI-VarCal repose sur 6 étapes de traitement informatique :
I’obtention des données de comptage, I’estimation du bruit de fond de séquencage par
position, la recherche de variants candidats, une annotation des variants via 1’information
portée par les UMI, une étape de filtration basée sur le biais de brin et enfin 1’élimination des

artefacts dans les régions riches en homopolymeres.
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Figure 55: Workflow de I'algorithme UMI-VarcCal.
UMI-VarCal prend en entrée un fichier BAM aligné duquel il réalise
un pileup. Ce pileup est filtré par différentes procédures (estimation du
bruit de fond, filtration via I’information portée par les UMI, le biais de
brin et le nombre d’homopolyméres). Les différentes étapes sont décrites
en détails dans cette section. Finalement, un fichier VCF est généré dans

lequel les variants filtrés sont présents.
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Pileup

La premiere étape d’UMI-VarCal est de réaliser, a partir des séquences alignées, un pileup
qui consiste a compter pour chaque position de I’alignement le nombre de A, T, G, C,
d’insertions et de délétions. Cette matrice de comptage est en réalité limitée a une liste de
régions ciblées présentes dans un fichier au format BED. La fonction pileup intégrée dans
UMI-VarCal a la particularité de lister pour chaque position et pour chaque alléle la liste des

séquences des UMI extraites du nom de chaque lecture.

Il est possible, au moment du lancement de 1’algorithme, de demander a ce que le fichier
pileup soit stocké physiquement dans un fichier de sorte a pouvoir exécuter UMI-VarCal avec
différents parameétres sans avoir a générer a chaque exécution le pileup. Cette fonctionnalité

est tout particuliérement utile pour mettre au point les parameétres d’analyse bioinformatiques.

Estimation du bruit de fond par position

Afin de discriminer la présence d’un variant liée a une erreur technique de celle liée a
signal biologique, une étape d’estimation du bruit de fond est intégrée a 1’algorithme. Nous
savons que le bruit de fond n’est pas parfaitement aléatoire et est souvent lié au contexte de
détection de la variation. Il est donc intéressant de ne pas généraliser un modele d’estimation

du bruit de fond global pour I’ensemble des positions de I’alignement.

UMI-VarCal utilise les scores PHRED de qualité par base a chaque position qui sont
proportionnels a la probabilité d’identification correcte de la base dans chaque lecture. Dans
la mesure ou chaque base séquencée possede son propre score de qualité, le score de qualité
moyen de ’ensemble des bases a cette position de I’alignement peut étre calculé. Ce score
moyen X;, ou i correspond a une position de 1’alignement, est converti en probabilité de taux

d’erreur comme suit :

Recherche des variants candidats

Le pileup qui contient le nombre de substitutions, d’insertions et de délétions par position
est parcouru de sorte a déterminer si un événement alternatif, c’est a dire qui différe de la base
du génome de référence, est présent de maniere significative ou non. Pour cela, un test de
Poisson est appliqué de sorte a déterminer si les comptages observés dans 1’échantillon sont
expliqués ou non par la présence d’un bruit de fond a la position de I’alignement. Le bruit de

fond est considéré comme étant le nombre de bases alternatives n’étant ni celle du génome de
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référence ni celle du candidat a la position. Ce modele est particuliérement permissif et n’est
utilisé que pour filtrer des positions qui ne seraient pas intéressantes a évaluer dans les étapes

ultérieures afin de réduire le temps de calcul.

Dans la mesure ou beaucoup de tests sont appliqués et peuvent conduire a un grand
nombre de faux positifs, une procédure de correction des p-valeurs du test par Benjamini-
Hochberg est appliquée. Cette correction maintient un niveau de sensibilité du test en
adéquation avec le niveau de sensibilité de détection désiré. Néanmoins, de nombreux faux-
positifs passent encore au travers de ce test et nécessitent des niveaux de filtres

supplémentaires décrits dans les trois prochaines sections.

Procédure d’évaluation des variants par les UMI

Les couples positions et alléles qui ont passé 1’étape de filtration précédente sont toutes
évaluées via I’information portée par les UMI. L’étape de pileup a permis d’extraire la liste de
tous les UMI par alléle et par position de sorte a déterminer et quantifier trois classes de

barcodes :
* UMl qui quantifie le nombre d’UMI porteurs de I’alléle de référence

*  UMI,; qui quantifie le nombre d’UMI porteurs de 1’allele alternatif que 1’on souhaite

évaluer

* UMl qui vise a lister I’ensemble des UMI pour lesquels les lectures associées a

chaque UMI ne portent pas le méme alléle. Ces UMI sont qualifiés de discordants.

De facon théorique, si un variant est un vrai variant, c’est a dire que 1’événement était
présent dans un fragment d’ADN initial, alors aprés ligation d’un UMI unique et
amplification du fragment les lectures portant cet UMI sont censées toutes porter la mutation.
Les classes UMl et UML,; visent justement a quantifier pour chaque variant candidat ce
nombre d’événements. A 1’inverse, une erreur de PCR ou de séquencage va conduire a
I’introduction d’un artefact seulement dans une sous-population des lectures portant un UMI.
L’UMI sera alors qualifié de discordant et quantifié dans la classe UMI, . Deux exemples

sont rapportés sur la figure 56.
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Figure 56: Classification des UMI concordants et discordants.
Ce schéma représente en (A) la présence d’un ensemble de lectures portant le méme
variant avec le méme UMI. L’UMI est donc considéré comme concordant pour 1’évaluation
de ce variant. On retrouve a I’inverse en (B) un UMI amplifié dont les lectures ne portent pas

le méme alléle a la méme position. Cet UMI, de fait, est considéré comme étant discordant.

Filtration des variants par biais de brin et homopolymeéres

Une estimation du biais de brin est réalisée sur les variants ayant passés les filtres
précédents. Il a été démontré qu’une surreprésentation d’un variant sur I’une des deux lectures
reverse ou forward est une source majeure d’artefacts pour les séquenceurs Illumina [280].
Un score de biais de brin est ainsi calculé de sorte a éliminer les variants se situant dans ces
régions . Ce calcul de score est détaillé dans la publication a la fin de ce chapitre. Le seuil de

filtration est un parametre modifiable de 1’algorithme.

La qualité de séquencage dans les régions riches en homopolymeéres est plus faible du fait
d’une baisse locale des scores de base PHRED [281]. Pour ces raisons, UMI-VarCal
recherche pour chaque variant si celui-ci se trouve dans un homopolymere ou non et filtre par

défaut ceux dans des homopolymeres de longueur supérieure ou égale a 7.
Implémentation de UMI-VarCal

L’implémentation de toutes ces étapes, depuis le fichier BAM jusqu’a la filtration des
variants, a été réalisée en Python3. Afin d’améliorer les performances sur des jeux de données

profonds, chacun des modules qui composent le programme ont été compilés via Cython afin
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de diminuer les temps d’exécution. UMI-VarCal est exécutable directement en ligne de

programme.

Le code source du logiciel est librement disponible a 1’adresse https://gitlab.com/vincent-

sater/umi-varcal/.

B.4. Performances

UMI-VarCal a été testé et validé sur plusieurs échantillons biologiques et sur des données
d’alignement simulées. Nous ne détaillerons dans cette section que les résultats in silico pour
évaluer les performances informatiques de !’outil, les autres données biologiques étant

détaillées dans ’article visible en fin de chapitre.
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Figure 57: Comparaison des temps d'exécution de UMI-
VarCal, DeepSNVMiner, OutLyzer et SINVICT sur un jeu de
données simulées.

Le temps d’exécution devient un enjeu majeur en bioinformatique afin de permettre
I’analyse de panels de séquencage larges et séquencés profondément notamment pour
I’analyse des échantillons de cfDNA. Afin de comparer les performances de UMI-VarCal,
DeepSNVMiner, OutLyzer et SINVICT, 5 échantillons in silico ont été générés avec
respectivement 1, 2, 3, 5 et 10 millions de séquences. Le test repose sur I’exécution 3 fois de
chacun des algorithmes sur chacun des fichiers sur un processeur de 2,20 GHz. Les résultats
montrent une tres bonne performance de UMI-VarCal sur les différents fichiers simulés avec

un temps d’exécution inférieur aux autres algorithmes (figure 57).

A noter que les algorithmes outLyzer et UMI-VarCal ont la capacité d’étre exécutables sur

plusieurs cceurs d’un processeur ce qui entraine naturellement un temps d’exécution moindre
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que les algorithmes non parallélisés, et tout particulierement sur les gros fichiers. Par ailleurs,
si OutLyzer a lui aussi des temps d’exécution intéressants, celui-ci ne tient pas compte de
I’information portée par les UMI et se base uniquement sur le nombre de lectures amplifiées
afin d’établir une liste de variants. En terme d’utilisation mémoire, UMI-VarCal ne semble
pas réellement impacté par la taille du fichier en entrée . En réalité, cette consommation n’est
pas facile a évaluer car de nombreux parametres 1’influencent : la largeur du panel séquencé,

la profondeur de 1’échantillon ou encore le facteur d’amplification de 1’échantillon.
B.5. Limitations et perspectives

La détection des variants de faibles fréquences est un enjeu majeur pour 1’analyse des
échantillons de cfDNA. Les algorithmes de variant calling ne tenant pas compte des UMI et
qui sont les plus performants nécessitent souvent un séquencage d’un tissu sain apparié afin
d’effectuer la comparaison avec un échantillon testé. Cette stratégie est difficilement

applicable sur des analyses de cfDNA tant la référence est difficile a déterminer.

Les autres algorithmes ne nécessitant pas d’échantillons appariés comme outLyzer et
SINVICT parviennent a descendre relativement bas en terme de sensibilité avec des variants a
des fréquences alléliques de 0,5%. Cette recherche de sensibilité se fait en revanche au
détriment d’un trés grand nombre de faux positifs détectés. UMI-VarCal, par sa capacité a
traiter 1’information portée par les UMI, parvient a améliorer la filtration de ces faux positifs

en éliminant les erreurs d’amplification et les erreurs de séquencage.

Cette approche de détection de variants utilisant les UMI a cependant une limitation
majeure : le nombre d’UMI discordants a une tres nette tendance a augmenter a mesure que la
profondeur de séquencage augmente. UMI-VarCal nécessite d’observer au moins deux a trois
lectures par UMI afin d’exploiter pleinement ses capacités. En cas de sur-séquengage, c’est a
dire en cas d’augmentation tres importante du facteur de relecture de chaque UMI, la
probabilité que I’une des lectures de I’UMI integre une erreur de séquencage augmente. Il est
donc important de bien adapter la profondeur de séquencage moyenne désirée a la quantité
d’ADN utilisée au moment de la préparation de la librairie de séquencage. Plus la quantité
d’ADN utilisée est importante et plus le nombre d’UMI lus par position sera normalement
important et donc plus la profondeur de séquencage devra étre importante. A I’inverse, il n’est

pas recommandé de sur-séquencer des échantillons avec un faible rendement d’extraction.
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Abstract

Motivation: Next Generation Sequencing (NGS) has become the go-to standard method for the detection
of Single Mucleotide Variants (SNV) in tumor cells. The use of such technologies requires a PCR
amplification step and a sequencing step, steps in which artifacts are introduced at very low frequencies.
These artifacts are often confused with true low-frequency variants that can be found in tumor cells and
cell-free DNA. The recent use of Unigue Molecular Identifiers (UMI) in targeted sequencing protocols has
offered a trustworthy approach to filter out artifactual variants and accurately call low frequency variants.
However, the integration of UMI analysis in the variant calling process led to developing tools that are
significantly slower and more memory consuming than raw-reads-based variant callers.

Results: We present UMI-VarCal, a UMI-based variant caller for targeted sequencing data with better
sensitivity compared to other variant callers. Being developed with performance in mind, UMI-VarCal
stands out from the crowd by being one of the few variant callers that don't rely on SAMtools to do their
pileup. Instead, at its core runs an innovative homemade pileup algorithm specifically designed to treat the
UMI tags in the reads. After the pileup, a Poisson statistical test is applied at every position to determine
if the frequency of the variant is significantly higher than the background error noise. Finally, an analysis
of UMI tags is performed, a strand bias and a homopolymer length filter are applied to achieve better
accuracy. We illustrate the results obtained using UMI-VarCal through the sequencing of tumor samples
and we show how UMI-VarCal is both faster and more sensitive than other publicly available solutions.
Availability: The entire pipeline is available at https://gitlab.com/vincent-sater/umi-varcal-master under
MIT license.

Contact: vincent.sater@gmail.com

1 Introduction number variations {CNV). However, the use of such technologics requires.
Old traditional sequencing technologies have showed their limits and were extracted genomic DNA to be fragmented to produce DNA fragments.
These fragments constitute the DMA library that has to be massively
amplificd in order to produce enough fragments and cover all the targeted
regions. These fragments arc finally scquenced by a NGS sequencer o
generate reads. Nowadays, research centers rely heavily on next generation

rapidly replaced by next generation sequencing (NGS) for the detection
of genomic aberrations like single nucleotide variants (SNV) and copy
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sequencers like [llumina or Thermo Fisher as their use produces very high
coverage over targeted genomic regions. therefore allowing low-frequency
warianis to be accurately detected. In fact, the detection of low-freguency
varianis is a crucial step for cancer diagnosis. It is a very active arca
of research as it allows o personalize the treatment according to the
found mutations. Unfortunately, low-frequency varianis can be very easily
confused with DNA polymerase errors produced during the amplification
step as well as sequencing errors produced during the sequencing step.
This has led to the rise of new sequencing protocols that rely on unigue
molecular identifiers (UMI) to correct the technical artifacts. The UMI
implementation in such protocols was shown to be very effective in many
published studies (Schmitt er al. (2012), Kukita ef al. (2015), Newman
et al. (2016}, Young et al. (2016) and Bar et al. (2017}). UMIs are short
arbitrary oligonucleotides sequences that are attached to the library of
DNA fragmenis by ligation prior to the amplification step. The fact that
UMIs are arbitrary sequences allows for every fragment 1o have a unigue
short oligonucleotide sequence attached to it, forming a unigue tag for
each fragment. These UMIs or unique tags are then amplified with their
respective fragments and their sequences can be figured out from the reads
through sequencing.

At the moment, three UMI-based variant callers are publicly available:
DiecpSNVMiner Andrews efal. (20016), MAGERI Shugay etal. (2017) and
smCounter? Xuo ef al. (2019). These wols all apply the same approach that
tries to correct technical antifacts by performing a majority vote within a
UMI family, since theoretically, reads that have the same UMI tag should
be identical. By doing that, they build a consensus read for each UMI
family and then they apply a statistical method (like Beta distribution) to
meodel background error rates at cach position and apply standard filters
to call final variants. In order to call variants, raw-reads-based variant
callers and UMI-based variant callers use SAMtools Li er al. (2009) w0
perform the pileup step. The pileup step generates a count of insertions,
deletions and substitutions at each covered position in the BAM/SANM file.
The advantage of SAMtools” pileup is that it is very efficient in terms of
excoution time and memory consumption. This allows for raw-reads-based
variant callers to be relatively fast when compared to UMI-based variant
callers. On the other hand, SAMtools does not take UMI tags into account
s0 using it ina UMI-based variant caller significantly increases execution
time. Only MAGERI docs not use SAMiools pileup in its pipeline. By
doing that, the tool is significantly slower and more memory consuming
than all the other approaches. therefore justifying why other variant callers
use it

In this article, we present UMI-VarCal, a somatic single nucleotide
variant and indel caller for UMI-based targeted paired-end sequencing
protocols. UMI-VarCal stands out from the crowd by being one of the
few wariant callers that don’t rely on SAMuools to do their pileup. Instead,
thanks to an innovative homemade pileup algorithm specifically designed
o treat the UMI tags present in the reads, UMI-VarCal is faster than
both raw-reads-based and UMI-based vanant callers. To test our tool,
we compare it against two of the best raw-reads-based variant callers that
only need the tumor sample to call variants, SiNVICT Kockan er al. (2017)
and outLyzer Muller er al. (2016) and specifically designed to detect low-
frequency variants. We also demonstrate that it can be a< - if not more
- sensitive as other UMI-based variant callers by comparing it against
DeepSNVMiner.

2 Materials and methods

2.1 Samples

The Centre Henri Becquerel in Rouen designed a targeted sequencing
pancl for Diffuse Large B cell Lymphoma (DLECL) analysis. This panel
is designed to identify genomic abnormalities within a list of 36 genes
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Fig. 1. Software input: UMI1:VasCal can handle mw and UMbextracted BAM ar SAM
filees. I raw files are provided, the dedicaied UMI extraction ioal must be mn prior o the
calling tool. UMI tags ane extracted from the resd sequence and added 1o the end of the
read ID. If BAM files are peovided, they will be converted into SAM format. The variant
calling ool can caly start when the UMl-cxtracted SAM file is ready.

that are most commonly impacted in this type of lymphoma. The panel
was made specifically for QlAseq chemistry in order to introduce UMI
during the construction of the library. For the list of genes used in the
panel and the number of targeted regions per gene. the reader can refer o
the supplementary table S1. In order to test UMI-VarCal against the three
variant callers DeepSNVMiner, SiNVICT and owtlyzer, we randomly
selected 3 samples from a very large number of patients whose DNA
were sequenced at the Centre Henn Becquerel and all suffering from
DLECL. Sample 1 and sample 3 are frozen biopsics extracted from 2
different patients at the Centre Henri Becquerel while sample 2 is a DNA
extracted from a cell line. The selected samples have a comesponding
histopathologic review and the quality of the DNA was checked to be

adequate for sequencing.

2.2 Software input

In order to run UMI-VarCal, three files are required: the paired-end
SAM/BAM aligned file, the BED file containing the coordinates of the
targeted genomic regions and a reference genome FASTA file with BWA
index files. For ease of use. UMI-VarCal can accept BAM files as well
as SAM files as input. We developed UMI-VarCal as a standalone variant
«caller that doesn’t require any external tools to run. However, if the input
is given under BAM format, SAMiools will be called in order to convert
the BAM file into SAM format. Also, we integrated a UMI extraction
tool in the software meaning that it can handle raw BAM/SAM files as
well as UMI-extracted alignment files (Figure 1). Our tool can accept a
fourth file under the PILEUP format. This file is only optional. In fact,
when running UMI-VarCal on a sample, a PILEUP file is antomatically
preduced. Giving this file to the software at execution will allow it to skip
the pileup generation siep (refer to section 2.3.1 for details) and load the
old pileup instead. Being the step that takes most of the execution time,
skipping it and loading the PILEUP file will make the user gain significant
time.

2.3 Workflow

2.3.1 Pileup

The first step of the workflow is o generate the pileup. A pileup consists
of the total count of match, substitution. insertion and deletion events
at each position covered by the BED file. In fact, after filtering all the
reads with low quality values, UMI-VarCal loops through every pair of
reads and counts how many times each event was observed. Since cach
read is associated with a UMI tag, it means that every observed cvent
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at each position can be tagged with the comresponding UMI. Afier going
through all the reads. this step will generate the complete list of A, C, G,
T. insertion and deletion counts as well as their corresponding UMI tags at
each position and for each chromosome. Also, this is when our algorithm
estimates background error noise for each position. After completing the
pileup, UMI-VarCal will automatically generate a PILEUP file with all
the necessary informations. This file can be used if the user wishes o
launch a new analysis of the same sample but with different variant calling
parameters since changing these don’t affect the pileup but only the variants
called. In fact. this allows the analysis to complete faster since loading the
pileup is very much faster that regenerating it

1.3.2 Estimating the background error rate
In order to distinguish between real variants and technical antifacts (DNA
polymerase and sequencing errors). the background error rate must be
estimated. We already know that the background error rate is not constant
and can vary at different positions so we can assume that each position
has a specific error rate. In order to estimate site-specific error rates, some
variant callers requirc a matched normal sample along with the tumor
sample to make the analysis, while others use many control samples to
maodel the error noise and provide the variant calling tool with the built-in
maodel. While the first approach is definitely the best to estimate the error
rate, matched normal samples are very hard to get, especially for cell-free
DNA samples. Estimating the model on a number of control samples is
a good approach that is capable of filtering many technical artifacts but
has the limitation of being specific to the panel sequencing protocol and
therefore, cannot be used across different panels. That's why UMI-VarCal
uses hase quality scores at each position to estimate the corresponding
base error probabilities.

Since each sequenced base is associated with aquality score, we canuse
it to determine the base crror probability for cach position by calculating
the average mean quality score. Assuming that X; represents the total
number of reads n covering the position i as X; = {=}, =], ..
that ()i represents the quality scores of the bases at the position i for each
readas () = {q} . q;, -, qf' }. wecan casily calculate the average quality
score of the position i by

n
> af
el

Ty = (R}

T
In fact, a quality seore is a prediction of the probability of an error in base
calling so the G that we calculated above reflects the sequencing quality or
the base error probability at the position. Using the mean average gscore,
we can compute the base error probability €; at cach position i by

& = 10T @

2.3.3 Searching for candidate positions

The generated pileup contains the counts of A, C, G. T, inscrtions and
deletions for all the positions covered in the BED file. UMI-VarCal loops
through all these positions and applies at each one a Poisson test to
determine if the ive allele can be di 1 from the backg d
error. We supposed that the presence of a variant is a rare event that could
be treated as a hypothesis testing problem, where the null hypothesis ( Hy)
is that the altermative allele (substitutions, deletions and inscrtions) cannot
be separated from hackground ermors and the alterative hypothesis (H1)
is that the alternative allele can be distinguished from background errors
and could actually represnt a true variant. At a position i, we define d; as
the depth at position i, €; as its base ermor probability and k; as the total
number of the alternative allele observations at position i. Under (Ho),
k4 follows a Poisson distribution (A} where A4 is the number of errors

expected to be found at a position i. We can simply calculate A; by

A=

(3)

At a position &, we can then calculate the p-value that represents the
probability of observing more than Ay errors as follows.

ki mig
=i )
plesd)=1-3% ——+

Sl

(4)

When we are conducting multiple hypothesis tests, we have an
increased probability of false positives meaning that if we perform the
same test multiple imes, the chances of calling a null result as significant
‘become higher. The false positive rate (FPR) refers to the number of false
positives we expect when we perform a hypothesis test. So if we set the
type 1 emor probability (alpha) at 0.05, we can ensure that at worse, the
percentage of false positives in all the tests we performed will be at 5%
For example, if we test 10 000 positions and control the FPR at 0.05 (5%),
‘on average 300 false variants {10000 = 0.05) will be called significant.
This method poses a problem when we are conducting multiple tests as it
becomes too permissive and we do not want to have such a great number
of false positives. Typically, multiple comparison procedures control the
false discovery rate (FDR) by trying to identify the most significant features
and trying to filter out as much false positives as possible at the same time.
UMI-VarCal applics the Benjamini-Hochberg procedurc Benjamini and
Hochberg (1995) in order to decrease the FDR. thus significantly reducing
the number of total false positives. Afier applying the FDR correction o
the p-values, we obtain the comesponding g-values. If the g-value is > o,
wie can sccept the null hy pothesis and filter out the position as it means that
the altemative allele observed at this position is most probably a technical
artifact. Even with the FDR comrection, the Poisson modeling applied o
this situation maintains a relatively high sensitivity leaving us with a non
negligible number of false positives. This is mainly due to the fact that the
test does not take into consideration the strand bias nor the surounding
context of the variant. Therefore, in order to reduce the number of false
pesitives. we apply three post-processing procedures as described below.

2.3.4 UMI analysis
When we apply the Poisson test to each position covered by the BED file,
1. noalterative allele is found at the position: the position is filiered out
2. the g-value of the test is > o which means that the alternative allele is
probably a technical antifact and therefore, the position is filtered out
3. the g-value of the test is < o which means that the altemative allele is
most probably a true variant

In this last case only, a UMI analysis is applied. This step consists mainly
of separating the list of all unique UMI tags found at a position into three
different lists:

1. ref_umi: alist of all unigue UMI tags found on the reads with the
reference allele

2 alt_wmi: a list of all unigue UUMI tzgs found on the reads with the
alternative allele

3. noise_wmi: a list of all wnique UMI tags found on the reads with
neither the reference nor the aliemative allele

Theoretically. if a variant is a true variant, it had to be found on the initial
DNA fragment. So when we tag the DNA fragment with a unigue UMI, we
are also tagging the variant with the same unique UMI. After amplification,
the DNA fragment is amplificd and will produce thousands of reads, all
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Fig. 2. The difference between a discardant UMI and a concardant UML (A) Al the reads
with the same green UM tag present variant A: the green UMI tag is concandant. (B The
Black UMI tag is found on 13 reads. OF the 13 reads, 6 present variant A, 5 present the
reference allele and 2 present variant B. Since not all the reads have the same vasiant, we
conclude that the black UMI tag is discordant.

carrying the same UMI as well as the same alternative allele. This means
that at a specific position, if the alternative allele represents a true variant,
all the reads that have the same UMI tag must present the same alicrnative
allele. If that’s the case, the UMI is called concordant (Figure 2A). On
the other hand, if some of the reads with the same UMI tag present the
reference or a noise allele, the UM is called discordant (Figure 2B ). Each
concordant UMI tag characterizes a single DNA fragment. Using the three
lists re f_umi, alt_wmi and noise_umi, we can calculate the number of
concordant and discordant UMI tags for each variant. The more concordant
UMI tags a variant has, the more DNA fragments it was present on initially.
UMI-VarCal uses a concordant UMI tags threshold in order to filter out
variants with too little concordant UMI counts. This UMI-based filter
guarantees that the variants that pass through are not technical artifacts.
These variants arc called potential variants as they haven't passed through
all the post-processing steps yet.

2.3.5 Strand bias filtering

This is the second filter and it is only applicable for potential variants
{variants that have passed the Poisson test and the UMI analysis process).
It was proven by Guo edal. (2001 2a) that a high strand bias (SB) could point
out to a potential high false-positive rate, especially in [llumina short-read
sequencing data. In this step, our strand bias filter calculates the strand
hias score for cach potential variant and, with the use of a threshold, aims
to filter out all strand biased variants. Guo et al., 2012 compared three
different methods to calculate the strand bias score (the traditional SB
score, the GATK-SB score and the SB Fisher score) and demonstrated
that the traditional SB calculation and the Fisher scorc can capture false
positives better than the GATK-SB method. In addition, the traditional
method used by Guo et al. (2012b) to detect false positives in variants from
mitochondral DNA samples showed very good results with a threshold of
L. UMI-VarCal uses the traditional 5B calculation method (Equation 5)
and applies the threshold of 1.0 in order to filier out the highest number
of false positives among potcntial variants without being restrictive. We
define R! and Hy as the forward and reverse strands allele counts of the
major allele. and 1y and Vy as the forward and reverse strands allele counts
of the alternative allele.
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Fig. 3. UMVarCal warkflow: UMIsVarcal staris by building a pileap fram the BAMISAM
file provided. The pileup comsists on ACG.T, insertion and deletion coants for each
postilian covered by the alignment le. Since we know that mot all positions cantins
mutations, UMI-VarCsl stants looping through the pileap and applying 2 Poisson test at
cach pesition 1o filler out pasitions that don’t = scem b - contain variants. To cach of these
candidate positions, an UMI analysis is carried out. At this step, one of 2 conditions are
required in ondes to keep the variant. If the /M1 analysis is successful, the potential vagiant
mumst go throagh  sirand biss Glier to make sure that it isn°t strand biased. If it passes that
iest, a fimal homopalymer negion length filter is applicd to make src that the alicmative
allele is not due to the variant's presence in a long b region. If the i
allele passes all these filters, it will be called and present in the final VCF file.

2.3.6 Filtering variants in homopolymer regions
Both pyroscquencing and ion semiconductor sequencing have difficultics
to call comectly the bases situated in long homopolymer-containing
regions. The uncertainty is due to the fact that the repeating identical
nucleotides have to be incorporated during the same synthesis cycle. Ivady
«f al. (2018) demonstrated that the base calling accuracy suffers greatly
as the length of the homopolymer region increases (> identical 4 bases).
SomaticSniper Larson ef al. (2012) is a variant calling tool that applics a
homopelymer length filter in order to remove variants that occur in long
homopolymer regions as this would mean that they are most probably
artifacts due to sequencing emrors. UMI-VarCal uses the same filter to
remove variants found in a homopolymer region with a length > 7.

2.4 Implementation

The overall workflow (Figure 3) is comprised of Python moduoles that
arc called by a main Python script. All the modules are compiled in
Cython to achieve better owverall rmance. UMI-VarCal is available
for Python version 2 and 3. UMI-VarCal doesn™t rely on any external
program to launch. It only requires SAMtools if the input file is provided
under BAM format The extraction tool and the variant calling tool are
executed through a UNIX command line interface. All the parameters
and thresholds (minimum base quality, minimum read quality. minimuom
mapping quality, type 1 error rate alpha, minimum number of concordant
UMI tags, maximum strand bias and maximum homopolymer region
length) are customizable in order to allow the user total control over his
resalis.

2.5 Software output
By defaunlt, UMI-VarCal automatically produces three files:

1. A standard VCF file containing all the variants that passed the tests
and were successfully reported. For cach variant, allele frequency,
alternative allele observation count, total read depth, homopolymer
length, variant type and confidence are provided. A confidence
level is provided for cach vanant and is computed based on the
variant’s strand bias, homopoelymer region length, g-value and the
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Fig. 4. Venn diagram of varanis found by UMI-VarCal, DecpSNVMiner, SINVICT and
cutlyzer in Samgle |

concordant/discordant ratio). Five levels are possible ranging from
low to certain {low < average < high < strong < certain).

2. A VARIANTS file containing all the variants that were successfully
reported. This file contains the same variants of the VCF file, in
addition to detailed metrics for each variant.

3. A binary PILEUP file that corresponds to the entire pileup dumped.
This file can be used to skip the pileup regencration and load the pileup
directly if the analysis was already done on the sample.

3 Results

At this moment, three UMI-based variant callers are publicly available:
DeepSNVMiner, MAGERT and smCounter?. smCounter? is relatively
fast but has a theoretical detection limit of only 0.5%. MAGERI has a
theoretical detection limit of 0.1% bt is very slow and consumes a lot
of memory (in our tests, it took 1 hour of execution time and 3 mininum
of 200 GB of RAM to analyze one sample). Finally, DecpSNVMiner
presents the advantage of having the same detection limit as MAGERI
(0.1%) and is way more efficient in terms of execution time and memory
ption_ To d ourtool sup over other available tools
in terms of variant detection as well as performance, we compared it against
DeepSNVMiner and also against two of the best raw-reads-based variant
callers, ouilyzer and SiNVICT that are designed specifically to detect
low-frequency variants. In the following, we will compare the detection
performance of the 4 variant callers on three different samples.

3.1 Variant detection comparison

3.1.1 Sample 1

In total, 464 variants were found (all the varants arc detailed in
Supplementary Table 52) (Figure 4). UMI-VarCal accounts for 145
variants, while DeepSNVMiner, outLyzer and SiNVICT detected 257, 144
and 63 variants respoctively. Among these 145 variants, 29 arc also found
by all the other three tools and 63 were found by at least one other variant
caller. 214 variants were only found by DeepSNVMiner: 139214 didn't
pass the Poisson test, 60/214 didn’t pass the UMI analysis test, 47214 arc
most probably strand biased and 1/214 is in a long homopolymer region.
75 variants were found only by outLyzer: 3/75 didn"t pass the Poisson test,
64/75 didn’t pass the UMI analysis test. 3775 are most f strand

UMI-Var D

Fig. 5. Venn diagram af variants found by UMI-VarCal, DeepSNVMiner, SINVICT and
outl yzer in Sample 2

‘biased and 5/75 are in a long homopolymer region. 15 variants were found
only by SiNVICT: 3/15 didn’t pass the Poisson test, 7/15 didn’t pass the
UMI analysis test and 5/15 arc detected in positions that are not covered
by the provided BED file. 10 variants were found by both SiNVICT and
outLyzer: all 10 variants arc in a long homopelymer region. 4 vananis
‘were detected by both DeepSNVMiner and outlyzer: all four variants
didn’t pass the UMI analysis test and one of them is also most probably
strand biased. 1 variant was found by DecpSNVMiner, SINVICT and
outLyzer: this variant is in a very long homopolymer region (length =
16]). 82 variants were detected only by UMI-VarCal: T4H/E2 (90.2% ) have
a frequency below 1% and 28/82 (34.1%) have a frequency below 0.5%.
UMI-VarCal detected § variants at a frequency < (.4% but no variant was.
detected under the 0.3% frequency. Also, only 1/82 (1.2%) had a low level
of confidence while 73/82 (89%) had at least a high confidence level.

3.1.2 Sample 2

In total, 308 wvariants were found (all the wvariants are detailed in
Supplementary Table 53) (Figure 5). UMI-VarCal accounts for 105
variants, while DeepSNVMiner, outlyzer and SiNVICT detected 150,
127 and 71 varianis respectively. Among these 1035 variants, 28 are also
found by all the other three tools and 60 were found by at least one other
variant caller. 114 variants were only found by DeepSNVMiner: 63/1 14
didn’t pass the Poisson test, 48/1 14 didn’t pass the UMI analysis test and
37114 are most probably strand biased. 58 variants were found only by
outLyzer: 558 didn't pass the Poisson test, 46/58 didn’t pass the UMI
analysis test, 2/58 arc most probably strand biased and 5/58 are in a long
‘homopolymer region. 16 variants were found only by SINVICT: 116
didn’t pass the Poisson test. 716 didn’t pass the UMI analysis test. 1/16 is
ina long homopolymer region and 616 are detected in positions that are not
covered by the provided BED file. 11 variants were found by both SINVICT
and outLyzer: 10/11 variants arc in a long homopolymer region and one
‘have 0 concordant UMI tags and therefore didn’t pass the UMI analysis
test. 2 variants were detected by both DeepSNVMiner and outLyzer: both
of them didn’t pass the UMI analysis test and one of them is also most
probably strand biased. 1 variant was found by DeepSNVMiner, SiNVICT
and outLyzer: this variant is in a long homopolymer region (length = £)
and has 0 concordant UMI tags. 45 variants were detected only by UMI-
VarCal: 39/45 (86.7% ) have a frequency below 1% and 13/45 (28.9% ) have

a freqy y below 0.5%. UMI-VarCal detected 3 varianis at a frequency
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IFig. 6. Venn disgram of varianis fourd by UMI-VarCal, DeepSNVMiner, SINVICT and
outLyzer in Samgple 1

< 0.4% but no variant was detected under the 0.3% frequency. Also, none
of the 45 variants had a low level of confidence while 37/45 (82.2%) had
at least a high confidence level.

3.1.3 Sample 3

In total, 318 variants were found (all the wvariants are detailed in
Supplementary Table 54) (Figure 6). UMI-VarCal accounts for 125
variants, while DeepSNVMiner, outlyzer and SiNVICT detected 172,
108 and 54 vanianis respectively. Among these 145 variants, 30 are also
found by all the other three tools and 83 werne found by at least one other
variant caller. 124 variants were only found by DecpSNVMiner: 887124
didn’t pass the Poisson test and 360124 didn’t pass the UMI analysis test.
51 variants were found only by outlyzer: 45/51 didn’t pass the UMI
analysis test, /51 are most probably strand biased and 5/51 arc in a long
homopolymer region. 7 variants were found only by SINVICT: 3/7 didn't
|pass the UMI analysis test. 177 is in a long homopolymer region and 47
are detected in positions that are not covered by the provided BED file.
10 variants were found by both SiINVICT and outlyzer: 910 variants are
in a long homopolymer region and one is most probably strand biased. 1
variant was detected by both DeepSNVMiner and outlyzer: this variant
didn’t pass the UMI analysis test. 62 variants were detected only by UMI-
VarCal: 51/62 (82.3% ) have a frequency below 1'% and 10062 (16.1% ) have
a frequency below 0.5%. UMI-VarCal detected 2 variants at a frequency
< 0.4% but no variant was detected under the (0L3% frequency. Also, none
of the 62 varianis had a low level of confidence while 55/62 (88.7%) had
at lcast a high confidence level.

3.2 Performance comparison

In order to compare the performance of UMI-VarCal with the other three
variant callers, we artificially created 5 different samples with increasing
size (1,2, 3, 5 and 10 million reads). This will allow to compare not only
the performance of the tools but also to have a look at how the performance
varics with sample size. All these tests are performed on a one core CPU
munning at 2. 20/GHz. All measuremenis were done 3 times and the average
was used for the comparison (Figure T). To analyze 1 million reads, UMI-
‘VarCal is the fastest with 62 seconds to complete the analysis. It is followed
by SINVICT that takes 138 seconds and outLyzer with 228 seconds. The
slowest tool is DeepSNVMiner as it takes 1107 seconds to complete its

Fig. 7. Performance comparison between UMBVarCal, DeepSNVMiner, SiNVICT and
outlyzer

analysis. For the 2 million reads analysis, the ranks don’t change as UMI-
VarCal is still the fastest of the four tools and DecpSNVMiner the slowest.
The analysis of 3 million reads is the fasteston UMI-VarCal and the slowest
on DeepSNWVMiner as well. However, outLyzer scts the better time versus
SINVICT as the latter’s performance seeming to suffer when increasing
sample size. The ranks don’t change at the 5 million reads mark as UMI-
VarCal sill outperforms the three other variant callers and DeepSNVMiner
being the slowest. Finally, the analysis of the 10-milli d sample is
the fastest again on UMI-VarCal taking only 580 seconds to complete.
outlyzer is closely behind and o is 38 seconds after (618
seconds). SINVICT maintains the third place as it takes 1200 seconds to
finish its analysis. DeepSNVMiner is still last with it taking 1553 scconds
to hawe the final results ready. We note that both UMI-VarCal and outLyzer
can be executed on multiple cores which can significantly decrease running
time, especially on very large samples. In terms of memory consumption,
UMI-VarCal is not very demanding. Mcemory consumption is not only
impacted by the number of the reads but also by other factors such as the
amplification factor of the sample and the maximum scquencing depth.
Therefore, measuring the variation of memory consumtion with sample
sizc is not significant. In our tests on the 3 DNA samples we sclected.
UMI-VarCal needed approximately 3 GB of RAM.

4 Discussion

Dictecting somatic mutations with low allelic frequency is a challenge but
is primordial in cancer studies in order to ch 1ze tumor ity.
Many raw-reads-based variant callers are available and do a good job in
detecting most varianis within a sample. Some of them however need
a matched normal sample in order to perform the analysis: this can be
problematic as these samples are difficult to find and might not exist in some
applications. Other tools like SiNVICT and outLyzer do an outstanding
job actually at detecting variants with frequencies as low as (0L.5% but
at the cost of having a high number of false positives: it is expected as
these tools don’t integrate a UMI analysis and thus cannot efficiently filter
out false positives. UMI-based variant callers don’t have this problem
since they perform a UMI analysis that allows them to filter out most false
positives. MAGERI showed some very good results in the publication with
a theoretical detection limit of 0.1% but suffers in terms of performance as
it consumes a lot of memory and is very slow. Another UMI-based variant
caller is smCounter? that has good performance but a detection limit of
only 0.5%. DecpSNVMiner is a UMI-based variant caller that presents a
theoretical detection limit of 00.1% and is relatively fast. compared to other

“maindocument” — 201%/%19 — page 6 — #6

Nouveaux algorithmes de traitement des données de séquencage pour le cfDNA - Page 132



LiMI-VarCal: an afficient UMI-based variant caller

bioRxiv preprint doi: hittps:/doi.arg/10.1101/775817; this version posted September 19, 2019. The copyright holder for this preprint (which was not certified by pear
review) is the authorfunder, who has granted bioRxiv a license to display the preprint in perpetuity. It is made available under a CC-BY-NC 4.0 Intemational icense.

UMI-based variant callers. It starts by generating an initial list of variants
using SAMtools calmd and then selects only those that have strong UMI
support. However, in our tests, it seems (o generate a lot of false positives
since it doesn’t contain a strand bias filter nor a homopolymer region length
filter.

UMI-Var(Cal was able to perform better than the 3 other variant callers.
It could easily detect the true variants found by the others and filter out the
false positives duc to its multi-step post-processing filters (UMI analysis
filker, strand bias filter and homepolymer length filier). In addition, it was
ahle to detect a high number of low-frequency variants (AF < 1%) not
found by other tools, of which 85% (on average) have at least a high level
of confidence. Interms of execution time, we must admit that it is somewhat
unfair to compare a UMI-based variant caller such as DecpSNVMiner to
raw-reads-based variant callers. In our comparison, we showed not only
that our tool can casily outperform an UMI-based variant caller but can
only beat one of the fastest raw-reads based variant callers, ouLyzer

5 Conclusion

Here, we present UMI-VarCal: a standalone UMI-based variant caller
developed to achieve more accurate low-frequency variant detection in
paircd-end sequencing NGS librarics. Also. thanks to a mew pilcup
algorithm specifically designed to integrate the UMI tags in the reads,
it is able to achicve excellent performance, in terms of both execution time
and memory consumption, making it onc of the fastest - if not the fastest -
variant callers out there. In addition of its cutstanding performance, UMI-
WarCal is capable of detecting a large number of variants with frequencies
as low as (.3% that were completely missed out by the other tools. Among
these variants, approximately 5% have at least a high confidence level
meaning that they are most likely true variants. UMI-VarCal was built
to allow total control for the user over his analysis since all the filbers’
pamameiers arc customizable. This makes this tool adequate and available
to a large number of clinical and research applications.
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C.1. Introduction

Il existe différentes approches pour identifier les CNV a partir de données de séquencage
NGS : celles utilisant I’information portée par les paires de lectures (read-pair, RP), celles
utilisant I’information sur les lectures scindées (split-read, SR) ou celles enfin se basant sur la

profondeur de séquencage (read-depth, RD).

Les approches RP telles que BreakDancer [282], PEMer [283] ou Ulysses [284] utilisent
I’information portée par les paires de lectures afin d’identifier des gains ou des pertes dans

une région donnée. En effet, un certain nombre d’informations peuvent étre extraites :

* D’orientation des lectures : si une lecture s’aligne dans un sens du génome de référence,

alors en I’absence d’anomalie son homologue doit s’aligner dans le sens opposé

* la taille de I’insert entre les couples de lectures pairées est supposée suivre une

distribution uni-modale dans une librairie de séquencgage

Les algorithmes cherchent donc a extraire des anomalies au sein de ces couples de lectures

afin d’identifier des gains de matériel (insertion) ou des pertes de matériel (délétion).

Les approches SR telles que SVseq2 [285], Gustaf [286] ou PRISM [287] utilisent elles
aussi I’information portée par les couples de lecture mais cette fois-ci en cherchant a identifier
les probléemes d’alignement au sein de chaque couple. Elles vont chercher a identifier, par
exemple, les couples de séquences pour lesquels 1’'une des séquences s’alignent parfaitement
sur le génome de référence tandis que l’autre ne s’alignent pas, ou sur un chromosome
différent de son homologue. Ces problémes d’alignement au sein de chaque couple peuvent
donner potentiellement le point de cassure d’une insertion ou d’une délétion. Néanmoins, ces

algorithmes ne sont pas adaptés a la détection de larges remaniements.

Enfin, les approches RD consistent a compter le nombre de lectures s’alignant dans une
fenétre glissante définie. Ces données de comptage sont alors normalisées de sorte a rendre
possible la comparaison entre un échantillon a tester et un autre échantillon servant de
référence. Une perte locale de profondeur entre échantillon et témoin sera corrélée a une perte
de matériel et donc une possible délétion, tandis qu’a I’inverse une augmentation locale de la
profondeur de séquencage sera corrélée a un gain de matériel. Cette stratégie est trés
largement répandue notamment dans le contexte de séquencage de panel de génes au

diagnostic pour lesquels une liste de régions d’intérét est séquencée profondément. Certains
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outils, comme ONCOCNYV 28 , ont été spécialement développés pour I’analyse de panels de
séquencage ciblés. Néanmoins, ces approches RD nécessitent d’appliquer des stratégies de
normalisation souvent complexes du fait de I’amplification des librairies. L’amplification
induit un biais important dans le comptage des lectures alignées et empéche une quantification
directe du nombre de molécules d’ADN présentes avant amplification pour chacune des

régions ciblées.

L’introduction des UMI dans la construction des librairies peut permettre de développer
une nouvelle approche bioinformatique pour la quantification des séquences uniques par
région. Il s’agit non plus de quantifier le nombre de lectures s’alignant sur les régions
d’intérét mais directement le nombre d’UMI. Ainsi, les données de comptage pour déterminer
la présence ou non de CNV ne sont plus dépendantes de 1’efficacité d’amplification propre a

chaque région ciblée.

Cette approche est particuliérement intéressante pour 1’analyse d’échantillons de cfDNA.
En effet, les fragments d’ADN libérés dans la circulation sanguine par les cellules tumorales
sont souvent fragmentés entrainant ainsi des séquences alignées plus courtes. Ce biais
empéche |’utilisation des approches RD pour la détection de CNV car il entraine des pertes de
profondeur locales qui ne sont pas liées a une variation de copies mais qui sont uniquement le
fait de fragments courts alignés. Le fait de compter le nombre d’UMI par position permet de

rendre les données de comptage indépendantes de ce facteur de taille.

C.2. Implémentation

mCNA (molecular Copy Number Alteration) est une nouvelle approche bioinformatique
permettant la détection de CNV via I’information portée par les UMI pour des panels ciblés

de séquencage.
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Figure 58: mCNA : fonctionnement de 1'algorithme.

mCNA repose sur quatre grandes étapes : la construction des matrices de comptage en UMI,
la construction d’une pseudo-référence, I’estimation des log-ratios pour chaque région ciblée

et finalement 1’estimation des gains ou des pertes de copies aprés segmentation (figure 58).

L’algorithme procede au comptage du nombre d’UMI lus par région a partir de données de
séquencage alignées afin d’établir, pour chaque échantillon séquencé, une matrice de
comptage en UMI. Ces matrices de comptage sont divisées respectivement par le nombre
d’UMI moyen lus de chaque échantillon de sorte a permettre leur comparaison. En effet, la
quantité d’ADN utilisé lors de la préparation des librairies a un impact direct sur le nombre

d’UMI moyen lus et il est donc nécessaire de gommer ce biais avant les étapes ultérieures.

A partir des matrices de comptages calculées sur des échantillons de référence, une
référence moyennée appelée « pseudo-référence » est créée. Ce profil témoin est obtenu en
appliquant, pour chaque région ciblée, la moyenne géométrique du nombre d’UMI normalisés
de chacun des échantillons contrdle. Dés cette étape, un controle qualité de la pseudo-
référence est réalisé en calculant 1’écart entre les données de comptage de chacun des
échantillons de référence et la pseudo-référence. L’objectif est d’établir si la pseudo-référence

est bien le reflet des échantillons contrdles et si des variations de comptage sont déja présentes
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dans des échantillons pourtant dépourvus d’anomalie. Le cas échéant, les échantillons ayant
des profils discordants sont exclus tout comme les régions ayant des variabilités de comptage
trop importantes. L’idée sous-jacente est de ne pas considérer des régions déja anormalement

bruitées dans les échantillons controles lors de I’analyse des profils tumoraux.

Finalement, les matrices de comptages des échantillons tumoraux sont comparées a la
pseudo-référence via le calcul de log-ratios pour chaque région. Les profils ainsi obtenus sont
segmentés par 1’algorithme PSCBS [289], une implémentation de 1’algorithme Circulary
Binary Segmentation sous R, puis un test de comparaison de moyenne est réalisé afin de
déterminer si la la moyenne observée des log-ratios de chaque segment est significativement

différent de la valeur référence 0.

Le détail complet de toutes les étapes de 1’algorithme mCNA est présent en fin de chapitre

dans I’article publié dans BMC Bioinformatics.

C.3. Validation biologique

Robustesse de la quantification

Nous nous sommes tout d’abord intéressés a la qualité de 1’acquisition des données de
comptage en amont de 1’algorithme. Nous avons démontré a partir d’échantillons contrdles
que la variance observée dans les comptages UMI était significativement inférieure aux
comptages utilisant le nombre de lectures (figure 59). En d’autres termes, il est plus
intéressant de quantifier le nombre d’UMI par région que le nombre de lectures si I’on

souhaite détecter une baisse ou une augmentation de matériel dans des échantillons.

Afin de vérifier la reproductibilit¢é des données générées apreés normalisation des
comptages, nous avons corrélé les données obtenues par mCNA sur la lignée cellulaire REC-
1. Deux librairies ont été construites indépendamment a partir du PanLymphome et
séquencées sur deux runs différents. Les log-ratios calculés sur les réplicats sont tres
fortement corrélés (r=0.93) alors méme que les profondeurs moyennes obtenues a partir des

deux librairies étaient différentes.
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Figure 59: mCNA : variance des signaux en UMI et en nombre de lectures.
Le graphique représente la variance des comptages normalisés par amplicon
basés sur le nombre de lectures alignées (a gauche) ou le nombre d’UMI (a

droite).

Limite de sensibilité et spécificité
Afin d’évaluer la capacité de détection de I’approche, nous avons réalisé tout d’abord une
évaluation in silico des performances de I’algorithme en modifiant les données de comptages

en UMI dans la matrice de comptage d’un échantillon séquencé.

A partir d’un panel de séquencage Qiaseq appelé PanLymphome, couvrant 69 geénes
d’intérét (1493 amplicons), un échantillon témoin a tout d’abord été séquencé. A partir des
données alignées, nous avons introduit artificiellement dans 1’échantillon une amplification de
XPOl, un gain de IRF4, une délétion hétérozygote de CDKNZ2A et une délétion homozygote
de CDKN2B. Nous avons ensuite appliqué des dilutions de ces segments anormaux en faisant

varier le pourcentage de cellules tumorales de notre échantillon in silico de sorte a évaluer les

Nouveaux algorithmes de traitement des données de séquencage pour le cfDNA - Page 138



capacités de détection de 1’algorithme apres les différentes phases de normalisation, de

segmentation et le test de comparaison de moyenne.

Nous avons observé que les log-ratios attendus et mesurés a la fin du traitement
bioinformatique des données brutes par mCNA sont tres fortement corrélés sur ces données
simulées (figure 60). mCNA est en mesure de détecter toutes les anomalies introduites pour
des pourcentages de cellules tumorales comprises entre 10 et 100 %. A 5 %, seules les
anomalies impliquant le gain ou la perte de plus d’une copie sont retrouvées. Cette

observation nous indique donc une limite de sensibilité théorique comprise entre 5 et 10 %.

Correlation between theoretical log-ratio and measured log-ratio
p=7.19e-27, cor=0.99

w

Observed log-ratio

-5.0 -

i
-5.0 -2.5 0.0

Theorical log-ratio

Figure 60: Corrélation entre les log-ratios attendus et calculés par mCNA sur
le jeu de données simulées.

Chaque point du graphique correspond au log-ratio mesuré pour chaque segment
anormal in silico introduit dans un échantillon de référence a des pourcentages de
cellules tumorales variables (100 %, 50 %, 20 %, 10 % et 5%). Ces segments
anormaux correspondent a une amplification du géne XPO1, un gain de IRF4, une

délétion hétérozygote de CDKN2A et une délétion homozygote de CDKNZ2B.

Afin de valider ces résultats in silico, nous avons séquencé de facon indépendante la lignée
REC-1 en duplicat afin d’établir un profil de CNV de référence pour cette lignée cellulaire.
Nous trouvons tout d’abord une forte corrélation des log-ratios mesurés entre les deux
réplicats (r=0,99, p < 0,001) alors que les profondeurs moyennes de séquencage ne sont pas

identiques (1851X / 2217X). 30/31 segments prédits comme étant amplifiés ont été retrouvés
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dans les deux réplicats tout comme 21/23 segments normaux et 17/18 segments délétés,

donnant ainsi une concordance globale du profil de 94,17 %.

Cette lignée a ensuite été diluée dans de I’ADN témoin Promega dépourvu de variation de
nombre de copies sur les régions séquencées. La gamme repose sur des dilutions a 50 %,
30 %, 20%, 10% et 5% d’ADN de lignée REC-1. Ces différentes dilutions ont été
séquencées indépendamment de sorte a déterminer le seuil a partir duquel mCNA n’est plus
en mesure de retrouver les anomalies trouvées initialement dans la lignée. Les résultats,
visibles sur la figure 61, montre un seuil de sensibilité limite comparable a celui déterminé a
partir des échantillons in silico compris entre 5 et 10 % de cellules tumorales. En dessous de
10 % de contingent tumoral, seules les délétions homozygotes sont retrouvées et les gains de

copies semblent plus difficiles a détecter.
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Figure 61: Résultats du traitement des dilutions de la lignée REC-1 par mCNA.
Le tableau indique la liste des anomalies de REC-1 en fonction du pourcentage de cellules
tumorales. Chaque cellule rapporte le log-ratio estimé par mCNA sur un segment donné ainsi
que la classe prédite (Délétion, Normal, Gain). Les discordances de classe par rapport aux

résultats attendus sont contourées en rouge.

Interopérabilité entre séquenceurs

Afin d’évaluer la robustesse de la pseudo-référence calculée a partir d’échantillons
contréles, nous avons comparé les résultats obtenus pour un méme set d’échantillons entre des

librairies séquencées sur MiSeq et NextSeq. L’objectif est de déterminer si les comptages en
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UMI varient entre les deux séquenceurs que ce soit pour les échantillons de référence ou les

échantillons testés.

Un exemple de résultat de comparaison est donné en figure 62. On y retrouve les profils
CNV d’un échantillon analysé sur un panel de génes dédié a la détection des anomalies dans
les LLC au diagnostic au Centre Henri Becquerel a Rouen. Ce panel cible tout ou partie des
genes BIRC3, ATM, POU6F1, MDM?2, DLEU2, PLCG2, TP53, BCL2, XPO1, CXCR4,
SF3B1, CECR1, MYD88, FBXW7, SEC63, BRAF, NOTCH1 et BTK. Les résultats nous
montrent des profils presque superposables pour un méme échantillon quelque soit la machine

ayant servi pour le séquencage de 1’échantillon testé et/ou des échantillons contrdles.

Pseudo-référence

MiSeq NextSeq

MiSeq

Echantillon testé

NextSeq

Figure 62: Comparaison des résultats de mCNA sur un échantillon d’ADN extrait d’un
patient atteint de LL.C en fonction de la nature du séquenceur utilisé.

Les résultats montrent des profils superposables quelque soit la nature de la technologie de
séquencage utilisée pour le séquencage de I’échantillon ou des témoins a 1’origine du calcul

de la pseudo-référence.

Résultats préliminaires sur des échantillons de cfDNA
La détection des CNV dans les échantillons de cfDNA est encore un vaste sujet de
recherche en bioinformatique. Les échantillons de cfDNA étant plus courts que les fragments

d’ADN extraits des biopsies des patients, les algorithmes classiques basés sur une
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comparaison de la profondeur de séquencage par fenétre ne sont pas adaptés. Ainsi, nous

travaillons a évaluer la pertinence de I’algorithme mCNA dans ce contexte.

[T Tl [0 T8 TR T To T TThohdualellf ® [l W T e =}
gl s =) :_JH e el .].—.,——m,_. e g e oy
A Al b
5 ‘ I
i i 11 ; g 2 I
B 1
1T LT s Tl [l 1§ [ I I
o T, (o ) ‘H Ear Sy masd Y S| b i L e
Wk W T
RI I | d | 1
sl i
i |
il I ¥ - ! A I
E 119 9 P (P P P P ® [ = [ = }

_ | e .H' o B L ¥ s ].—_h-f-.-_----.:?. bl sl o

.......

Figure 63: Profil de CNV obtenu par mCNA sur un échantillon de cfDNA
au diagnostic d'un patient atteint de LDGCB séquencé en triplicat.

Les profils A, B et C correspondent a un méme échantillon plasmatique au
diagnostic de LDGCB séquencé sur le panel PanLymphome. Les profils

montrent une concordance importante entre les différents réplicats.

Nous détaillerons dans cette section quelques résultats préliminaires concernant la
détection de CNV a partir d’échantillons plasmatiques sur deux panels de séquencage

précédemment décrits (Lymphopanel et Panlymphome).
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Nous avons tout d’abord cherché a déterminer si les profils de CNV obtenus a partir de
I’ADN extrait d’'un méme plasma sont reproductibles. Nous avons donc réalisé trois librairies
a partir d’un méme échantillon plasmatique de LDGCB pour lequel nous avions déja détecté
des mutations a une fréquence allélique moyenne de 40 % afin de nous placer dans les
conditions les plus favorables pour établir un profil. Les résultats de 1’analyse sont visibles sur
la figure 63. Les profils des triplicats sont similaires pour cet échantillon ce qui valide le
concept de détection des CNV via mCNA dans des échantillons de cfDNA. Par ailleurs, nous
avons essayé d’obtenir des profils via des algorithmes classiques tels que ONCOCNYV mais

ceux-ci sont en échec.
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Figure 64: Profils de CNV obtenus par mCNA sur deux échantillons plasmatiques au
diagnostic de patients atteints de LDGCB.

Les profils (A) et (B) ont été obtenus a partir de deux échantillons séquencés. Si la
variance de la mesure des log-ratios est faible dans 1’échantillon (A), on observe un bruit de

mesure plus important dans I’échantillon (B) rendant complexe 1’interprétation des profils.
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D’autres profils de CNV a partir de plasmas ont été obtenus sur le LymphoPanel (figure
64). On y retrouve des anomalies récurrentes dans les LDGCB avec par exemple des délétions
des régions 6q et de CDKN2A/B. Néanmoins, on observe que la variance observée des log-
ratios n’est pas homogene entre les deux échantillons malgré les différentes étapes de

normalisation implémentées dans mCNA.
C.4. Limitations et perspectives

Nous avons développé un nouvel algorithme de détection des CNV basé non plus sur la
profondeur de séquencage mais sur le nombre d’UMI. Cette approche apporte une
amélioration significative de la qualité des signaux d’acquisition en gommant les principaux
biais d’amplification lors de la préparation des librairies. Les résultats sur les ADN extraits de
biopsies permettent d’interpréter des profils en échec via les approches bioinformatiques
classiques basées sur les comptages de lecture. L’apport de cette approche est
particulierement important sur les échantillons FFPE qui sont souvent dégradés. Nous avons
pu démontrer la reproductibilité des profils et tenté d’apporter des arguments tangibles sur la

limite de détection de cette nouvelle approche entre 5 et 10 %.

Les résultats de mCNA sur les échantillons de cfDNA montrent des premiers résultats
prometteurs. Néanmoins, la recherche de CNV reste en pratique trés complexe dans ces
échantillons pauvres en contingent tumoral. On observe une variance dans les signaux de log-
ratios souvent bien supérieure dans les échantillons de cfDNA que dans les biopsies sans pour
autant parvenir a en identifier la cause. Nous avons pu déterminer, sur les premieres cohortes
de patients séquencés, une limite de sensibilité probablement plus proche de 20 % contre 5-
10 % dans les biopsies. Cette limite exclut un nombre important d’échantillons de cfDNA
analysables en fonction des pathologies. Néanmoins, 1’approche reste intéressante dans
certaines pathologies comme dans le LDGCB ou le PMBL dans lesquelles des fractions

importantes de ctDNA sont retrouvées dans le plasma des patients au diagnostic.
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Abstract

Background: Recently, copy number variations (CNV) impacting genes involved in
oncogenic pathways have attracted an increasing attention to manage disease suscep-
tibility. CNV is one of the most important sormatic aberrations in the genome of tumor
cells. Oncogene activation and tumor suppressor gene inactivation are often attributed
to copy number gain/amplification or deletion, respectively, in many cancer types and
stages. Recent advances in next generation sequencing protocols allow for the addi-
tion of unigue molecular identifiers (UMI) to each read. Each targeted DNA fragment is
labeled with a unigue random nucleotide sequence added to sequencing primers. UMI
are espedially useful for CNV detection by making each DNA meolecule in a population
of reads distinct.

Results: Here, we present molecular Copy Number Alteration (mCMA), a new meth-
odology allowing the detection of copy number changes using UML The algorithm

is cormposed of four main steps: the construction of UMI count matrices, the use of
control samples to construct a pseudo-reference, the computation of log-ratios, the
segmentation and finally the statistical inference of abnormal segmented breaks. We
demonstrate the success of MCMA on a dataset of patients suffering from Diffuse Large
B-cell Lymphoma and we highlight that mCNA results hawve a strong correlation with
comparative genamic hybridization.

Conclusion: We provide mCNA, a new approach for CNV detection, freely available at
https//gitlab.com/pierrejulien viailly/menas under MIT license. mCNA can significantly
improve detection accuracy of CNV changes by using UMI.

Keywords: UMI, CMNV calling, Mext generation sequencing

Background

Recently, copy number variations (CNV) impacting genes involved in oncogenic path-
ways have attracted an increasing attention to manage disease susceptibility [1, 2].
CNV is one of the most important somatic aberrations in the genome of tumor cells.
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Oncogene activation and tumor suppressor gene inactivation are often attributed to
copy number gainfamplification or deletion, respectively, in many cancer types and
stages.

CNV analysis refers to the detection of a difference in the dosage of a genomic locus
containing one or more dosage-sensitive genes (zygosity). The resolution limit of conven-
tional cytogenetics (approximately 5 Mb) has been improved by molecular cytogenetics
using comparative genomic hybridization (CGH) and more recently array comparative
genomic hybridization (aCGH). These technologies make it possible to detect genomic
imbalances of = 100 kb, whereas more specialized array designs increase the resolution
to = 200 bp for specific targeted regions. Despite these performances, aCGH requires
the purchase of a specific platform for data acquisition and its resolution is limited to the
detection of tumoral clones that differ substantially in DNA content from a reference.

Next Generation Sequencing technologies (INGS) have rapidly supplanted traditional
Sanger sequencing as the preferred methodology for the detection of actionable single
nucleotide variations (SNV) in oncology. Diagnostic laboratories are now massively
equipped with llumina/Thermofisher sequencers. Massively parallel sequencing offers
many advantages including high sensitivity and specificity for SNV and CNV detection
within a single platform. Nevertheless, libraries must be amplified by PCR to produce
a sufficient amount of signal. This amplification step introduces many biases for count-
ing reads because the number of produced reads is no longer directly proportional to
the number of initial unique targeted DNA fragments. The amplification factor of each
region is unknown and depends on many parameters such as library size, GC content,
region length or competition between primers overlapping the same locus while using
amplicon-based libraries.

There are three main approaches to identify CNV from NGS data: read-pair (RP),
split-read (SR), and read-depth (RD).

RP methods (BreakDancer 3], PEMer [4], Ulysses [5]) consist in comparing the aver-
age insert size between the sequenced read-pairs with an expected size based on a ref-
erence genome. The discordance between mapped paired-reads and the predetermined
average insert size is then used to identify gain and loss of materials. Shorter/longer
insert size than expected will correlate to the loss/gain of material, respectively.

SR methods evaluate CNV using paired reads where only one read of the pair has a
reliable mapping quality whereas the other one partially fails to map to the reference
sequence. These discrepancies within a read pair can potentially provide the precise
position of insertion/deletion events. Several tools implementing SR strategies enable
the detection of these breakpoints (SVseq2 [6], Gustaf [7], PRISM [8]) but they are lim-
ited to short insertions or deletions.

The RD approach consists in counting aligned reads overlapping a genomic region in a
sliding window. These read counts (RC) are then compared between the sample of inter-
est and a reference to compute CNV segmentation. A local decrease in sequencing depth
will be associated with a loss of genomic material whereas its increase will be correlated
to locus gainfamplification. Several tools were developed using RD-based approaches
{CNVnator [9], CNV-seq [10]). This strategy seems particularly promising for the analy-
sis of targeted sequencing experiments (TSE). TSE enables the sequencing of key genes
or regions of interest to high depth (500=1000X or higher) and provides a cost-effective
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strategy to identify variants at low allele frequencies. Some tools, such as ONCOCNV
[11], were specially developed for the analysis of targeted amplicon-based libraries.
Many biases due to the amplification step while preparing this type of library prevent the
direct quantification of loci copy-number (size of the library, GC percentage, amplicon
length, primer melting temperature, competition between primers...). It implies the use
of normalization strategies to allow the comparison of read counts between samples.

Recent advances in NG5S protocols allow for the addition of unique molecular identi-
fiers (UMI) to each read. Each targeted DNA fragment is labeled by a unique random
nucleotide sequence added to sequencing primers. UMI are especially useful for CNV
detection by making each DNA molecule in a population of reads distinct. They allow
the direct count of targeted DNA molecules before the library amplification by simply
counting the number of unique UMI sequences per position of the alignment.

Here, we present mCNA (molecular Copy Number Alteration), a new methodology
allowing the detection of copy number changes using UMI. We demonstrate the success
of our algorithm on a dataset of patients diagnosed with Diffuse Large B-cell Lymphoma
(DLBCL) and we highlight that mCNA results have a strong correlation with CGH. To
assess the robustness and sensitivity limit of our approach, we used in silico simulation
of copy number aberrations in a control sample and also sequential dilutions of REC-1

cell line.

Methods
Library construction
A Pan-lymphoma panel was designed using the QlAseq Targeted DNA Custom Panel
Builder (QIAGEN) to identify alterations within important genes for lymphomagenesis.
This panel targets 69 genes (hotspots, regions or whole gene) using 1493 gene specific
primers. List of genes and number of GSP per gene are provided in Additional file 1:
Table 51.

The QlAseq Targeted DNA chemistry introduces molecular barcodes (UMI) to enable
digital sequencing and to identify PCR duplicates (Fig. 1). The molecular barcodes are
short aleatory nucleotide sequences of 12 bp length added to each read before the library

412

amplification. Statistically, this process provides 4°° possible indices per adapter; hence,

each DNA maolecule in the sample receives a unique UMI sequence.

Subjects and methods
Study design and patients
22 adult patients with de novo CD20+4 Diffuse Large B-cell Lymphoma (DLBCL) or pri-
mary mediastinal B-cell lymphoma (PMBL)} were selected from the prospective, multi-
center, and randomized LNH-03B LYSA trials with available frozen tumor samples and
adegquate DNA quality. CGH was previously performed for these samples after whole-
genome amplification against a Promega normal DNA pool using Agilent SurePrint G3
4 = 180 K microarrays. Briefly, arrays were scanned with Agilent Feature Extraction and
processed with cghRA pipeline as previously described [12].

DNA from REC-1 cell line, established from the lymph node of a 61-year-old man
with refractory B-cell lymphoma, was extracted. Dilutions at 50%, 30%, 20%, 10% and
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Fig. 1 Qiaseq library construction scheme. a Libraries were compaosed of a pool of gene specific primers
(G5P) designed to target genarnic regions of interest, a sample DNA fragment, a common sequence of 11
nucleotides used during the library construction as an universal primer and finally a random sequence of 12
nucleotides (UMIL. b Structure of reads in the Fastq files obtained after paired-end sequencing

5% of this DNA were performed using Human Mixed Genomic DNA Promega. Human
Genomic DNA comes from multiple anonymous donors.

Five blood samples of healthy individuals were collected and used as a control to con-
struct the pseudo-reference profile.

Sample collection and sequencing
Tumor genomic DNA (gDNA) was isolated from fresh diagnostic tissue biopsies or
blood. Samples were quantified using QubBit High Sensitivity dsDNA (Thermo Fisher
Scientific).

gDNA samples were sequenced with the entire Pan-lymphoma panel. 30 ng of gDNA
were enzymatically fragmented and end repaired, followed by ligation of the molecular
barcoded adaptators (UMI). After purification, target enrichment was carried out using
the set of 1493 gene specific primers. Then, enriched DNA was submitted to universal
PCR with a number of cycle adapted to this number of primers. Purified libraries were
quantified using QuBit High Sensitivity dsDNA.

Finally, libraries were sequenced on [llumina MiSeq (paired-end, 2 = 150 bp) following

manufacturer’s user manual {[Humina, CA).

Library sequencing and bioinformatics pre-processing
Briefly, gene-specific primers and common regions were trimmed from R1 and R2 fastq
using an in-house program. UMI sequences were extracted from read construction
using UMI-tools [13].

Reads were aligned against hgl9 reference genome using BWA-mem [14] and stand-
ardized according to the GATK3 Best Practices recommendations. A detailed bicinfor-
matics pipeline is provided in Additional file 1: Fig. 51.
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mCNA algorithm

In this article, we present a new strategy to detect copy number changes for targeted
panels of genes using UMIL. The algorithm is composed of four main steps: the construc-
tion of UMI count matrices, the use of control samples to construct a psendo-reference,
the computation of log-ratios (LR}, the segmentation and finally the statistical inference

of abnormal segmented breaks (Fig. 2).

Prerequisites

mCNA algorithm requires sequencing libraries introducing one or more short aleatory
sequences (Unique Molecular Identifiers, UMI) in reads construction. UMI sequences

Panel of reference samples
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Pseudo-reference computation

Tumors

UMI count matrices

M

==

For each tumeor

(]

Segmentation & Statistical inference

Prediction of CNV regions

'

Log-ratio plot

Prediced_regons.cov

F

Fig. 2 Workflow of mCMA data processing. Frocessing of contral samples: Matrices of UMI counts are
constructed by counting numbser of UMI overlapping each targeted region fram the BED file. Then, each
value of both matrices are divided respectively by the mean UMi-depth to standardize sample counts.
A pseudo-reference is constructed giving for each region the geometric mean of observed UMI-depth.
Processing of tumaral samples: Using the same pracesses than for reference samples, UMI-depth matrices
are computed and normalized. Loge-ratios computing and segmentation: log-ratios are computed and
segmentation is then performed for each gene by CBS. Statistical tests are performed to determine whether
ohserved signals within segments are significantly distinct from 0

L.

Page Sof 15
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must be extracted from raw FASTQ files before alignment and appended to read identi-
fiers using UMI-tools [13]. Processed reads must be aligned against a reference genome
to produce BAM file. A BED file is also required, giving for each targeted region the
chromosome name, the start/end positions of the locus and the gene name.

Details for complete bioinformatics processing of QlAseq Targeted DNA Panel are
provided in Additional file 1: Fig. S1.

Construction of UMI-depth matrices

We define MY™! a5 the UMI-depth matrix of one BAM file. P is the total number of tar-
geted regions. C;"M'[ reflects the number of unique UMI overlapping p region and LI the
total number of unique UMI of one sample.

Each region supplied in the BED file is scanned using scanBam function of Rsamtools
package [15]. C.';rM' is computed from unigque UMI sequences extracted from read names
overlapping p.

Each matrix M"™! is finally normalized by I/ to allow the comparison between sam-
ples, as shown in the Additional file 1: Fig 52.

Pseudo-reference construction
From M"™! matrices of normal samples, a geometric mean of CL"M[,!U is computed line
by line to create a vector RYMI of dimensions (1, P

To automatically detect outlier samples, Root-Mean-Square Deviations (RMSD) are
computed between cghﬂfu and REMI for each region p of each control sample.

Samples with at least 20% of regions with RMSD, > T are excluded from baseline
construction, with T’ defined as:

T = Q3(RMSD,) + 1.5 x IQR(RMSD),)

If at least one sample is filtered, RY™! vector is updated with passing filter MYM! matri-
ces only. The same process is applied to detect outlier noisy regions. These positions are
defined as sequenced regions with at least RMSD), > T in 50% of control samples.

Log-ratios and signal centering
We define the log-ratio L:._:Ml as:

MUMI
UMl __ P
Lp = IﬂgZ[—RUMl
P

where M;_;[w is the UMI count of a tumor sample for the region p and RL-'M-[ is the UMI
pseudo-reference vector of control samples for the region p.

A Gaussian mixture model with one to three mixture components is estimated from
LML using Mclust function of R package mclust [16]. The estimated gaussian closest to
LUML — 5 js used to center the signal by subtracting its average from the L]:,JMI values.
Indeed, we assume that the Gaussian of our signal closest to 0 corresponds to a diploid

state. This centering step could be disabled via the program's arguments.
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Segmentation
Each gene is composed of n consecutive regions and we define a vector of log-ratios Vfw
used for segmentation, as:
V:.J'M.[ = {LEM:L}SJEI‘I ...}:P '3 "}

mCNA uses the circular binary segmentation (CBS) method implemented in the R pack-
age PSCBS [17] to segment V-

To avoid breakpoints at outlier values, a vector of weights W' is given to CBS segmenta-
tion function. W is inversely proportional to the variances DECL;JMI,#U observed in the con-
trol samples and defined as:

1 i
W, = muﬂﬂnn controls)

W, are then transformed to be limited to the interval [0,1] as follows:

W — min(Wy)
W = :
P max(Wy) — min{ W)

T

Finally, a Student’s t-test is performed on each segmented region to test whether or not
the V™! vector is significantly different from the reference value of 0. To avoid false

positive segments, a FDR correction is applied.

Estimation of tumoral content

We define GL"M'[ and DHM' the vectors Vl:"m of significant amplified/deleted segments,
respectively. We use DY™! and GE™! distributions to estimate tumor enrichment assuming
that means of these distributions reflect a gain/loss of one segment copy and that log-ratios
are a mixture of both tumoral and normal signals. We define as ¢ the percentage of tumor
enrichment to estimate.

Two independent estimates of ¢ were produced: one from the significantly deleted seg-
ments and the other from those amplified. The estimation of ¢ cannot be done in one step
because log-ratios involving one gain or one loss are not symmetrical For example, the loss
of one copy of a segment in a sample containing only tumor cells will lead to a log-ratio
equal to Iogz[%] = —1while a gain of one copy will lead to Iug;(%} = 0.58

From amplified regions, the distribution ofl'ﬁ'”'[ can be decomposed as follows:

Linl

3 2 1
UMI
Ly ZIQEE(CXE‘HI—EIIXE) — 2l =Ec+l

(1)
—=c= 2(21-:“‘“ < 1)

The mean value of the distribution of GHM'

is used in order to complete this Eq. (1) to
estimate c.

The same decompaosition is carried out considering the loss of a copy:

1 2
LM = 1og, (cx5+{1—f,'|x§) = c=-2(2" -1 (@)
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The mean value of the distribution of DY™! is used in order to complete this Eq. (2) to

estimate c.
The algorithm output by default the mean value of this two independant estimates of ¢

Results

Comparison between read-depth and UMI-depth signals

To allow the comparison between read-depth and UMI-depth signals, we extracted
respective counts from our reference samples for each targeted region. Theses counts
were normalized respectively by the mean read-depth/the mean UMI-depth to make
samples comparable. Measured variances were significantly lower when taking into
account the UMI-depth and not the read-depth (p value < 2.2e=16), as shown in Fig. 3.

Construction of Pan-Lymphoma baseline

From mCNA quality control step, one control sample (CTL-22081) was excluded dur-
ing pseudo-reference computation because of too high RMSD. The distribution of nor-
malized UMI counts for this sample was clearly distinct from others as shown in the
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Fig. 3 Variance of measwements within reference samples. The scatter plots represent the normalized
read-depth counts on the left and the nomalized UMI-counts on the right within contral samples. Each
targeted region i represented by a point
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Additional file 1: Fig. 52. mCNA also detected 31 targeted regions not passing RMSD fil-
ters which were excluded. List of outliers and their characteristics are provided in Addi-
tional file 1: Table S2.

To validate our approach, we determined the correlation between normalized UMI
count matrices of control samples and the computed pseudo-reference vector for each
targeted region (Fig. 4). Signals were significantly and strongly correlated (r=0.96,
p < 2.2e—16), which means that the computed pseudo-reference perfectly reflects the

controls.

Example of mCNA profile

For each tested sample, mCNA generates a csv file summarizing by segment the meas-
ured data and the significance of the tests. A graph is also provided representing the log-
ratios by region, the segmented signal and the results of the test. An example of profile is
shown in Fig. 5.

Comparison between mCNA and CGH data

In order to validate mCNA approach, we first compared CGH and NGS5 data (Fig. 6). We
estimated log-ratios for each targeted region of the Pan-lymphoma panel using mCNA
approach and then those estimated from CGH.

We observe a strong correlation between log-ratios of both technologies (r = 0.74).
The majority of discrepancies are visible for Legy = 0 which may show a lack of sensi-
tivity of CGH due to a lack of probe coverage.

To further our comparison, we extracted all predicted mCNA segments of our 22
tumor samples. These segments were then annotated with CGH results. 114/120 {95%)

p < 2.2e-16, r=0.96

[ 13

Mormalized UMI counts within controls

in i3 ED
Pseudo reference UMI
Fig. 4 Correlation between normalized UM count matrices and matched pseudo-reference vector.
The scatter plot represents the normalized counts Cg“fﬂu\'ﬂ-ﬂmmtricesml'h control samples and
the associated pseudo=reference vector RV Each targeted region is represented by a point. A Pearsan
carmelation test is computed and correlation coefficient is displayed at the top of the figure
L.
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Fig. 5 Example of mCNA profile. The tap of the panel represents the chromasame lacation. Each vertical
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Fig. 6 Correlation between mCNA and CGH log-ratios. Each point of the plot corresponds to a region of the
Pan-Lymphoma Panel annotated by CGH results and estimated by mCMA. Colors show the number of gain
or lass estimated by CGH data regarding the region. Pearson correlation coefficient is displayed at the top of

mCNA segments were predicted deleted by CGH and 175/221 (79%) were predicted as
gain. 723/978 were predicted normal by mCNA and confirmed in CGH (74%), leading to

an overall agreement between the two datasets of 83%.
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Fig. 7 miCMA results of REC-1 cell line through dilutions. Each cell contains the log values obtained for the
given gene and the inal status of the segment given by mCNA

e

Robustness and sensitivity limit

To estimate theoretical sensitivity limit of mCNA approach, we first edited
of UMI count of one control sample (16,464) to introduce amplification of XPOI, gain
of IRF4, heterozygous deletion of CDEKN2A and homozygous deletion of COKN2E. We
applied an in silico dilution of these abnormal segments at 100%, 50%, 20%, 10% and 5%
of tumor cells and applied mCNA to determine whether or not segments were signifi-
cantly found after signal centering, segmentation and statistical test application. Results
were summarized in Additional file 1: Fig. 54 and Additional file 1: Table 53. We found a
strong correlation between expected and computed log-ratios (r = 0.99, p = 7.19e8-27)

MUML patrix

after signal centering and segmentation. mCNA was able to detect all in silico abnor-
mal segments for tumor cell percentage between 10% and 100%. At 5%, only segments
involving gain or loss of more than one copy were significantly found.

To confirm in silico results, REC-1 cell line was sequenced on two different runs to
estimate the robustness of L};’M‘ measurement using the Pan-Lymphoma panel. We
found a strong correlation between the two replicates (r = 0,93, p < 0.001) even if the
sequencing depths were not the same (1851X/2217X). Details are provided in Additional
file 1: Fig. 53.

30/31 segments were predicted as gains in both replicates (96.77%), 21/23 (91.30%) as
normal and 17/18 (94.44%) as deleted, thus giving an average agreement of 94.17%. Dis-
cordant predictions result from segments having a low number of targeted regions and a
small log-ratio variation.

Finally, dilutions of REC-1 DNA were performed at 50%, 30%, 20%, 10% and 5%.
REC-1 is a near-diploid cell line of male origin with a modal chromosome number of
45 and a polyploidy rate of 10%. Its karyotype is highly rearranged with approximately
5=6 derivative chromosomes in the karyology that have been described. Significant seg-
ments in this cell line were selected from the initial profile to evaluate the sensitivity of
our approach through the different dilutions. Results seem consistent up to a thresh-
old of 10% enrichment (Fig. 7). Above this threshold, the evaluation of tumor content
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Fig. 8 mCMNA and OMCOCNY results of BEC-1 cell line through dilutions. Each cell contains the calls obtained
fior the given gene

seems consistent between expected and estimated percentage of tumor cells (r = 0.98)
as shown in Additional file 1: Fig. 55.

Comparison to read-depth algorithm

To assess mCMNA's analytical performance, we decide to compare our UMI-depth
approach to the read-depth algorithm ONCOCNVY [11] using REC-1 dataset.
ONCOCNV was commonly used for the analysis of targeted sequencing panel of genes.
It uses several normalization steps on read counts to erase library amplification biases
such as library size, GC content of each region or amplicon length.

We hypothesized that the direct count of UMI could improve the limit sensitivity of
ONCOCNV insofar as we have shown that the signal in UMI was less noisy than read
counts. ONCOCNYV results were generated for all REC-1 dilutions using the same con-
trol samples as those used to construct mCNA baseline.

As expected, mCMNA achieved much higher prediction accuracies than ONCOCNV
as the percentage of tumor cells decreases (Fig. 8). Here, accuracy measures the pro-
portion of genes with correctly annotated copy number status compared to the ini-
tial REC-1 profile: normal, gain or deletion. Considering the results of the algorithms
from 100 to 10% of REC-1 DNA, the overall prediction accuracy fluctuated from 0.90
to 0.27 for ONCOCNYV, while it was significantly higher for mCNA : 1.0 to 0.90. Inter-
estingly, while mCNA results look consistent at 10%, ONCOCNYV fails to detect het-
erozygous deletions of FOXOI and EP300 at 30% of tumoral cell.

Discussion

We proposed a new methodology to be used to detect copy number changes for tar-
geted panels of genes using unique molecular identifiers. By changing the source of
information from sequencing depth to UMI depth, mCNA provides a simple and
robust methodology for the detection of CNV.

We demonstrated that using UMI-depth signal, and not read-depth signal, seems
more robust in samples without abnormal copies. The algorithm uses a pool of refer-
ence samples to construct a pseudo-reference and includes a filtering step to auto-
matically exclude samples andfor targeted regions with abnormal variance. We
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demonstrated that this in silico baseline profile reflects the reference samples and
enables the estimation of CNV changes in unpaired tumor samples.

mCNA provides a strong estimation of log-ratios which correlates to our CGH
dataset of 22 DLCBL samples. As we expected, the majority of discrepancies are vis-
ible for short breaks within genes probably due to a lack of probe coverage of Agi-
lent SurePrint G3 4x 180K microarrays. To avoid overestimation of breakpoints due to
outlier values, mCNA provides a vector of weights to CBS segmentation function. We
also recommend the use of at least & non-overlapping amplicons to properly estimate
the state of a targeted region.

As we expected, we failed to detect CNA for samples that were highly contaminated
by normal cells (less than 10% of tumor content). In this case, the noise in measure-
ments is higher than the expected difference between measurements in the case of
one CWNV event. This observed threshold of 10% was confirmed by in silico simulation
and also by sequential dilution of REC-1 cell line.

Owr approach is designed to be used for targeted gene panels and thus doesn't allow
the combination of UMI-depth signal and B allele frequencies to improve the sensi-
tivity of our CNV calling approach, as for analyses at the exome scale for example.

Another limitation of mCNA approach is the assumption that the majority of the sig-
nal corresponds to a diploid state. Polyploid profiles for example still remain challenging
because the algorithm proceeds to center the signals. We recommend for panels target-
ing very frequently altered genes to deactivate this centering step.

Finally, mCMNA gives the opportunity to obtain both the mutational and the copy
number status at no additional cost. It helps in the interpretation of frequently altered
genes, such as TP53 for example, for which mutations are often associated with copy
abnormalities.

Conclusion

In this article, we present a new strategy to detect copy number changes for targeted
panels of genes using UMIL mCNA is composed of four main steps: the construction of
UMI count matrices, the use of reference samples to construct a pseudo-reference, the
computation of log-ratios , the segmentation and finally the statistical inference of seg-
mented breaks.
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D.1. Etat de l'art

Nous avons vu dans les chapitres précédents que la détection des variants de faible
fréquence est devenue un enjeu majeur pour l’analyse d’échantillons dans lesquels les
fragments tumoraux sont particuliérement dilués. Des nouvelles chimies de préparation de
librairie permettent I’introduction de barcodes moléculaires uniques appelés UMI visant a
améliorer la sensibilité de détection de ces variants de faible fréquence et ont conduit au
développement des nouveaux algorithmes précédemment cités : UMI-VarCal (chapitre I11.B)

et mMCNA (chapitre III.C).

Afin de pouvoir comparer les outils de détection de variants objectivement, il est tres
difficile de se baser sur une analyse comparative des résultats des algorithmes a partir
d’échantillons biologiques dilués dans la mesure ou la vérité biologique est tres souvent
inconnue. Il est donc nécessaire de pouvoir simuler informatiquement des fichiers dans
lesquels des mutations sont introduites a des fréquences alléliques connues afin de pouvoir
évaluer la sensibilité et la spécificité de chaque algorithme. De nombreux programmes
existent pour simuler des données de séquencage et introduire des mutations ou des variations
de nombre de copies comme IntSIM [290] ou SVSR [291]. Néanmoins, il n’existe pas dans

la littérature d’algorithmes de simulation intégrant des UMI dans les données générées.

Nous avons ainsi chercher a développer un nouvel algorithme de simulation de données de
séquencage avec UMI appelé UMI-Gen. UMI-Gen utilise plusieurs échantillons biologiques
afin d’estimer le bruit de fond de séquencage et les scores de qualité par position de
I’alignement. Il permet ensuite d’ajouter des artefacts et des mutations a des fréquences
alléliques souhaitées dans les lectures générées in silico. Afin de valider I’approche, nous
avons utilisé 6 échantillons contrdles afin d’estimer le bruit de fond d’un panel de séquencage
puis nous avons introduit 15 variants a différentes positions de 1’alignement. Finalement, a
partir de ces données générées, nous avons comparé 4 algorithmes : SiNVICT [292],

OutLyzer [276], DeepSNVMiner [277] et UMI-VarCal [293].
D.2. Concepts et implémentation

UMI-Gen nécessite trois parametres d’exécution : une liste de fichiers BAM/SAM
témoins, un fichier BED contenant les coordonnées des régions alignées et le fichier FASTA

du génome de référence indexé. Les fichiers controles sont des fichiers BAM ou SAM
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d’échantillons de référence dépourvus d’anomalies somatiques. L’outil a été développé dans
le but de simuler des résultats de séquencage ciblé et il est donc obligatoire de fournir une
liste de coordonnées génomiques pour réaliser la simulation. Les différentes étapes de

I’algorithme UMI-Gen sont visibles sur la figure 65.
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Figure 65: UMI-Gen - Création du pileup témoin a partir des échantillons controles.

L’algorithme UMI-Gen intégre différentes étapes successives afin de construire un pileup
utilisé pour la simulation a partir des échantillons de référence. La premiére étape (A) consiste
a réaliser un pileup moyen a partir des différents fichiers en entrée de 1’algorithme afin
d’obtenir le nombre de A, T, G, C, d’insertions et de délétions moyen observé a chaque
position de I’alignement dans les régions spécifiées dans le fichier BED. Ce pileup est ensuite
filtré (B) de sorte a éliminer les variants spécifiques de chaque témoin puis les données de
comptages sont converties en fréquences. Le score de qualité moyen a chaque position est

finalement ajouté a cette matrice (D).

La premieére étape de 1’algorithme UMI-Gen vise a générer un fichier pileup pour chaque
témoin a partir de la liste de fichiers fournie lors de I’exécution. Ces fichiers pileup sont
ensuite moyennés. Le fichier pileup moyenné peut étre sauvegardé de sorte a étre réutilisé en
argument de UMI-Gen si 1’on souhaite simuler plusieurs fichiers a partir d’une méme liste de
témoins. Ce fichier pileup moyenné contient 1’occurrence moyenne du nombre de bases et
d’insertions/délétions retrouvée a chaque position du fichier BED. On y retrouve aussi des

métriques de qualité telles que la profondeur moyenne et le score de qualité de base moyen
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observés a chaque position. Afin d’éliminer les variants de chaque témoin, les fonctions de
détection des variants de I’algorithme UMI-VarCall sont réutilisées sur chacun des témoins de
sorte a déterminer une liste de variants a éliminer du pileup. On souhaite en effet que les
données simulées ne reprennent pas les variants spécifiques de chaque témoin tels que les
polymorphismes, mais uniquement le bruit de fond de séquencage. Aprés cette étape de
filtration, 1’estimation du bruit de fond est réalisée en convertissant les occurrences de chaque
position du pileup en fréquence d’apparition. Cette matrice de fréquence sera la base pour

créer le jeu de données simulées.
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Figure 66: UMI-Gen - Introduction du bruit de fond de séquencage et des vrais positifs.

Les faux positifs sont introduits sans édition de I’'UMI en (A) de sorte a reproduire les erreurs
de séquence et de PCR observées dans les témoins. L’insertion des vrais positifs soumis par
I’utilisateur est effectuée de sorte a générer des UMI concordants, c’est a dire des UMI pour
lesquels 1’ensemble des lectures provenant de chaque UMI supporte la présence du variant a la

position du variant.

Selon la profondeur de séquencage et la longueur des séquences souhaitées, UMI-Gen
réalise un fichier d’alignement dans lequel des lectures sont générées. Ces lectures a cette
étape sont parfaitement identiques a la séquence du génome de référence. Un UMI est attaché
a chacune de ces séquences selon le nombre d’UMI uniques soumis par 1’utilisateur. Ces
séquences comportant un UMI unique sont ensuite amplifiées jusqu’a atteindre la profondeur

souhaitée a toutes les positions. Cette étape peut étre réalisée automatiquement a partir des
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fréquences alléliques des variants a insérer dans les données simulées si 1’utilisateur n’a pas

de prérequis.

Enfin, la derniére étape de 1’algorithme (figure 66) vise a éditer les lectures générées. UMI-
Gen édite, position par position, les lectures de sorte a respecter les fréquences observées de
A, T, G, C, d’insertions et de délétions observées dans les échantillons témoins. Cette édition
est réalisée aléatoirement sans tenir compte de I’UMI attaché a chaque lecture de sorte a
reproduire les artefacts de PCR et d’amplification observés dans de vrais résultats de
séquencage. Une fois cette étape d’édition réalisée pour insérer le bruit de fond de
séquencage, la méme étape est répétée pour insérer des vrais variants a des positions
souhaitées. L’insertion de ces vrais positifs est réalisée en éditant cette fois-ci la séquence de
I’UMI de sorte a ce que I’ensemble des lectures porteuses du méme UMI intégrent ce vrai-

positif.

UMI-Gen fournit a la fin de son exécution les fichiers FASTQ pairés, un fichier BAM
aligné par BWA et I’index de ce fichier BAM. Des exemples d’application pour la
comparaison des résultats de plusieurs algorithmes de détection de variants sont présentés

dans I’article référencé en fin de chapitre.
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Motivation: With Next Generation Sequencing becoming more affordable every year, NGS technologies
asserted themselves as the fastest and most reliable way to detect Single Nucleotide Variants (SNV)
and Copy Mumber Variations (CNV) in cancer patients. These technologies can be used to sequence
DHNA at very high depths thus allowing to detect abnormalities in tumor cells with very low frequencies.
Multiple variant callers are publicly available and are usually efficient at calling out variants. However,
P = when frequencies begin to drop under 1%, the specificity of these tools suffers greatly as true variants
Sequence analysis at very low frequencies can be easily confused with sequencing or PCR artifacts. The recent use of
UM Unigque Molecular Identifiers (UMI) in NGS experiments has offered a way to accurately separate true
Simulator variants from artifacts. UMI-based variant callers are slowly replacing raw-read based variant callers
Variant calling as the standard method for an accurate detection of vanants at very low frequencies. However, bench-
NGS marking done in the tools publication are usually realized on real biological data in which real variants
are not known, making it difficult to assess their accuracy.
Results: 'We present UMI-Gen, a UMI-based read simulator for targeted sequencing paired-end data. UMI-
Gen generates reference reads covering the targeted regions at a user customizable depth. After that,
using a number of control files, it estimates the background error rate at each position and then modifies
the generated reads to mimic real biological data. Finally, it will insert real variants in the reads from a list
provided by the user.
Avagilability: The entire pipeline is available at https:fzitlab.comfvincent-saterfumigen under MIT
license.

& 2020 The Authors. Published by Elsevier BV. on behalf of Research Network of Computational and

Structural Biotechnology. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (hiep: [ [creative-

commaons.orgflicensesfby-ne-nd/4.0f)

1. Introduction

Nowadays, next generation sequencers such as Thermo Fisher
or lllumina have become the standard go-to method for DNA
sequencing. Prior to sequencing. DNA must be extracted and
amplified by PCR in order to generate enough fragments to cover
the wanted amplicons. After amplification, the sequencer handles
the obtained fragments and generates their sequences in the form
of reads. In most applications, especially ones that handle variant
detection, the obtained reads must then be aligned to a reference

* Corresponding author ar: University of Rouen Normandy UNIROUEN, LITIS EA
4108, 76000 Rowen, France.
E-mail address: vincent.sater@gmiail.com (V. Sater)
! These authors have contributed equally to this work.

hetps: ff dol.ong]10.1016]j.c5hj. 2020.08.071

genome in order to be used effectively. Today, cancer diagnosis is
a very active area of research and one of its most important appli-
cations is the detection of Single Nucleotide Variants (SNV) in
tumor cells. In fact, each cancer type has a specific profile of genetic
mutations in specific genes. Therefore, establishing a precise pro-
file of variants in a cancer patient allows to better understand
the cancer evolution and customize the treatment according to
the established profile.

Detecting and calling out variants in the aligned reads is done
through a variant calling analysis. Generally, variant calling tools
can detect mutational events such as substitutions, insertions
and deletions very efficiently. However, at very low variant allele
frequencies (WAFs) (under 1%), it becomes very challenging for
raw-read-hased variant callers to accurately call variants. In fact,
PCR amplification and the sequencing step can introduce errors

2001-0370f2 2020 The Authors. Published by Elsevier BV, on behalf of Research Network of Computational and Structural Biotechnology.
This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (hiop:[foreativecommons orgflicenses [by-nc-nd 4.0
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in the final reads. These errors are called artifacts and occur at very
low VAFs which can lead to the confusion between them and true
low-frequency variants. Multiple studies |1=5] have shown the
effectiveness of using Unique Malecular ldentifiers as a way to fil-
ter out PCR and sequencing artifacts. UMIs are short arbitrary
oligonucleotide sequences that are attached to DNA fragments by
ligation before the PCR amplification. By definition, the UMI tags
must be random sequences so each fragment can have a unigue
short oligonucleotide sequence attached to it, giving each fragment
a unique sequence tag. During the amplification, the UMI tags are
amplified with their respective fragments. After sequencing, each
UMI tag can be figured out from the reads. The idea behind using
UMI tags in NGS experiments to filter out artifacts is explained in
Fig. 1. In fact, if a variant is a true mutation, it means that it must
have been present on the initial DNA fragment so when we tag the
DNA fragment with a UMI, we are also tagging the mutation. The
fragments that result from the amplification of that mutated
DNA fragment must all be tagged by the same UMI tag and carry
the same mutation (Fig. 1A). On the other hand, if the variant is
a sequencing error, it means that the initial DNA fragment did
not have the mutation in the first place and that it appeared later
in the sequencing step. Therefore, during the amplification step, all
the fragments resulting from the amplification of that DNA frag-
ment should theoretically be tagged with the same UMI and should
not present the mutation. The mutation will be produced later on,
in the sequencing step, affecting only some reads but not all of
them, thus creating discrepancies in the same UMI group (Fig. 1B).

With the growing number of variant calling tools, it has become
hard to choose the right tool adapted to a certain experiment. Data
simulation can play an important role for testing different tools on
a dataset that we have control on, a control that we do not have on
real biological data. At the moment, many short read simulators
exist such as IntSIM |G| that can simulate somatic variants using
HMM models trained on real sequencing genomes and SVSR |7
that is specifically designed to simulate datasets with structural
variations and is compatible with multiple sequencing platforms.
These tools are publicly available for researchers and allow them
to test their algorithms on a simulated dataset in which variants
are inserted at different frequencies and at different positions.
The usage of the read simulators enable having a very accurate
benchmarking of each variant calling tool ability. Surprisingly, no
simulation software exists at the moment that let users generate
reads with UMI tags. In this article, we present UMI-CGen, a UMI-
based read simulator that can be used not only to test raw-read
based wvariant callers but most importantly, UMIl-based ones.
UMI-Gen uses multiple real biological samples to estimate back-
ground error rate and base quality scores at each position. Then,
it will intreduce real variants in the final reads. To test our tool,
we used 6 control samples and show exactly how our algorithm
estimates the background error rate at each position. Then we give
it a list of 15 variants at different positions and at different fre-
quencies to introduce them in the final reads. Finally, we used 2
raw-read-based variant callers: SiNVICT|S| and Outlyzer |9] and
two UMI-based variant callers: DeepSNVMiner [10] and UMI-
VarCal [11] in order to compare the 4 tools performance and
demonstrate that UMI-Gen correctly inserts the given variants at
their respective positions and at the correct frequencies in a data-
set that mimics perfectly what is seen in biological samples.

2. Materials and methods
2.1. Software input

UMI-Cen requires a minimum of three parameters at execution:
a list of control BAM/SAM samples, the BED file with the coordi-

nates of the targeted genomic regions and a reference genome
FASTA file with BWA index files. In fact UMI-Cen is designed to
work on targeted sequencing data only thus a BED file is always
required. UMI-Cen can also accept a fourth optional file under
the PILEUP format. In fact, when running UMI-Gen on control sam-
ples, a PILEUP file is automatically produced. This file contains the
A, C, G and T average counts at each position for all the control
samples. This file can be given to UMI-Gen at execution time and
will allow the software to reload the pileup generated during the
last amalysis instead of regenerating it. This will allow the user to
gain some significant time since the pileup generation is the most
time-consuming step.

2.1.1. Control samples

Control samples are BAM/SAM files that are obtained by
sequencing healthy individuals and normally should not contain
any somatic variant. UMI-Cen can accept input files in BAM and
SAM formats. A pileup is performed on each sample and a final
average pileup is generated from the counts of all control samples.

2.1.2. Variant file

This file contains a list of the variants the user wishes to insert
in the simulated reads. These are the only variants that should be
reported in the variant callers VCF file during variant calling bench-
marks. The variant file is a Comma Separated Values (CSV) file that
contains 2 columns: the first column contains the variant 1D with
the HGVS nomenclature and the second column being the variant’s
desired frequency. UMI-Gen will then go to each position and
insert these variants in order to produce final reads.

22 Generating the final pileup

221 Pileup

The first step of the workflow (Fig. 2) consists of generating the
final pileup. For each control sample, our pileup algorithm will
count the occurrences of each A, C, G and T. The counts will be
stored for each position of the BED file as well as the average qual-
ity of the position and its depth. This is basically the same algo-
rithm that is used by UMI-based variant caller UMI-VarCal that
has been reintegrated in this tool for its high efficiency in treating
reads with UMI tags. When all the pileups for all the control sam-
ples are ready, they will be merged in a final pileup that contains
the average statistics (counts, depth and quality score) at each
position based on the observations on all control samples
(Fiz. 2A) When the average pileup is complete and ready, it will
be automatically dumped as a PILEUP file that contains all the cal-
culated information on the set of control samples. If the user
wishes to generate simulated data based on the same BED file
and the same set of control samples, the dumped pileup can be
used directly which allows the program to skip the pileup genera-
tion step and go directly to the variant calling step, saving the user
much significant time.

222 Variant calling

Even though the control samples are theoretically variant-free,
SNP and undetected mutations could still be present in the files.
These potential variants must be removed so they would not be
present in the final reads. To do so, we used the same variant call-
ing method implemented in UMI-VarCal to call out potential vari=
ants and remove them from the pileup. This step will produce what
we call a filtered pileup (Fiz. 2B).

223 Background noise estimation

The background noise estimation step consists of calculating
the frequency of observing an AJC/GJT at each position. Without
the background errors, at each position the reference base should
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Fig 2. Background error estimation workflow. (A) The first step runs over every pasition in all controd samples and counts the total ocourrences of every A, C, G and T. It also
stores the average base quality score for each position. (B) The second step's goal is to remove any suspected variant from the pileup as our objective is o estimare
background error noise only. {C) In this step, the counts are converted to probabilities by dividing them by the depth for each position. (D) The final step consists of converting

the base quality score of each position to the corresponding ASCIL + 33 character.

have a frequency of 1 while the remaining three bases should be at
0. The tatal of the four frequencies must be equal to 1. However, we
know that artifacts exist in our control samples and these artifacts
represent the background noise that we normally encounter in a
normal NGS experiment. Since our aim is to simulate reads that
are highly similar to those produced with real sequencing experi-
ments, UMI-Gen calculates the real base frequencies from the con-
trol samples at each position. The frequencies will then be used as

a probability matrix when producing the final reads. When this
step is complete, a probability pileup is generated (Fiz. 2C). Inser=
tions and deletions are not considered during the background
noise estimation and thus, are not present in the final pileup as
their occurrence has a much lower rate (~1000 times lower) than
that of substitutions) especially in second and third generation
sequencers [12]. Therefore, we judge that their inclusion is not
worth complicating the algorithm for.
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224 Quality scores estimation

Qur tool was developed on sequencing files produced by an Illu-
mina sequencer. In the FASTQ files produced by lllumina sequen-
cers, quality scores are encoded into a compact form, which uses
only 1 byte per quality value [13,14]. The full table of encoding is
available in Table 51. UMI-Gen is therefore only compatible with
sequencers that use the same encoding. UMI=Gen calculates the
average quality score for each position based on the qualities in
all control samples and then converts the quality score to the cor-
responding ASCII character to be inserted in the final FASTQ file.
This is the final step of the pileup generation workflow and will
produce the final pileup (Fig. 2D). Moreover, UMI-Gen also models
the base quality scores per position in read on the control samples
and introduces the estimation in the final reads. Based on all the
reads in the control samples, our tool will calculate a median base
quality score for each position in the reads to produce a quality per
position matrix. This matrix is then used at the end to recalibrate
the quality scores according to each bases position in the read.
For example, this allows UMI-Gen to mimic the loss of quality at
the end of the reads when present.

2.3. Producing the reads

The main objective of UMI-Gen is to generate paired-end reads
that mimic reads obtained from real life experiments. To do so, it
starts exactly the way a real-life sequencing experiment starts:
getting the DMA fragments. At the beginning, our tool will generate
a number of initial sequences that only present the reference base
at each position.

The user can explicitly specify the desired length for all the
reads at execution. It should be noted that the algorithm will only
create reads that will exactly align on the specified positions from
the BED file so off-target amplification is not considered. Then, a
UMI tag is attached to each initial sequence. Depending on the
amplification factor and the desired depth chosen by the user,
the algorithm will keep amplifying the initial sequences until the

desired depth is reached at all positions. In fact, at this step, default
values for the amplification factor and initial DNA fragments are
automatically calculated in order to ensure optimal performance
of the tool. We do so by analyzing the depth chosen by the user
and the VAFs of the variants that he wishes to introduce. Using
these numbers, we calculate the minimum number of initial DNA
fragments needed for the true variant insertion. Even though this
will ensure optimal performance, the user is free to change these
parameters as long as they are mathematically allowed. Once we
have the reference reads, the second step consists of adding the
background noise (refer to Section 2.2.3) to these reads (Fig. 3A).
Using the probability matrix calculated before, UMI-Gen modifies
the reads at each position for them to match the calculated proba-
bilities. These modifications are done without changing the reads’
UMI so they mimic PCR and sequencing artifacts: they are false
positives and should not be called by wariant callers. Finally,
UMI-Gen parses the variant file provided by the user in order to
insert true mutations in the final reads. The algorithm will go to
each position, change the probability of the variant to the corre-
sponding frequency from the variant file. In this step, since UMI-
Gen is adding a true variant, the UMI tags of the modified reads
are also modified in order to produce concordant UMI tags
(Fig. 3B). A concordant UMI tag is a UMI whose all reads carry
the exact same mutation. Also, since UMI-CGen generates paired-
end data, when adding a mutation on one read, the variant is auto-
matically added to its mate (since we only generate paired reads
that always overlap).

24 Software outpui

Once all variants are inserted, UMI-Gen will generate the two
FASTQ files (R1 and R2). It will then call BWA |15] to do the align-
ment, a step that will produce a BAM file. SAMtools | 16] is finally
called to create the BAM's index file and convert the BAM into
SAM. All five files are generated in the desired output directory.
In addition, UMI-Gen generates a binary PILEUP file that
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Fig_ 3. The difference between adding a true variant and adding an artifact in generated reads. {A) Adding an artifact is relatively easy as all the tool has to do is to modify the
base at the wanted position withour touching the read’s UMI tag. (B) On the other hand, in order to add a true variant, the software must change the base ar the wanted
position on a set of reads. Then it will creare a new UMI rag (UM tag 3) and change the UMI tag of all the affected reads to UMI tag 3.
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corresponds to the dumped average pileup. This file can be used to
skip the pileup regeneration and load the pileup directly if the
analysis was already done on the same control samples.

2.5 Implementation

Launching UMI-Gen's workflow (Fiz. 4] is handled by a main
Python script that controls many Python3 modules. In order to
achieve better overall performance, Cython was used to compile
all Python modules. UMI-Gen requires for the tools BWA and 5AM-
tools to be installed on the PCserver: BWA is called for the align-
ment step and SAMtools for converting, sorting and indexing the
generated BAM files. Our tool can be executed through a UNIX/
Linux command line interface. In total, UMI-Gen can accept 20
parameters at execution. Managing these parameters allows the
user to have full control over his simulated data. A list of all the
parameters and thresholds is available in Table 52,

3. Results
3.1. Control samples

A targeted sequencing panel was designed at the Centre Henri
Becquerel in Rouen (France) to search for specific mutations in

V. Sarer et al fCompurarionsl and Structural Blotechnology Jourmal 18 {2020) 2270-2280

the DNA of patients suffering from Diffuse Large B cell Lymphoma
(DLECL). This panel of 76,630 bases is designed to identify genomic
abnormalities within a list of 36 genes that are most commonly
impacted in this type of lymphoma. The panel was specifically
designed for QlAseq chemistry allowing UMI introduction in the
DMA fragments during the construction of the library. A list of
the genes used in the panel and their corresponding number of tar-
geted regions is provided in the supplementary Table 53. In order
to test our tool's ability to mimic and reproduce average sequencer
background noise in the produced sample, we randomly selected &
samples from a very large number of patients whose DNA were
sequenced at the Centre Henri Becquerel. All six samples are liquid
hiopsies with circulating cell-free DMA that was checked to be ade-
quate for sequencing. We preferred the use of liquid biopsies as
these samples usually contain a high number of very low fre-
quency variants and artifacts. Using such samples as control sam-
ples will produce simulated data with a relatively high number of
artifacts. This will allow us to have an accurate estimate of the
specificity of each tested variant caller.

Table 1 shows the exact counts of A, C, G, T for paosition
2,493,165 on chromosome 1 for each control sample. The fist con-
trol sample counts (0,11,10874), the second sample has
(0,1,7,843), the third one has (0,2 2,860), the fourth sample shows
(1,6,9,965), the fifth one has (1.2,4,867) and the final one counts
(3.2.2,880). As explained in Section 223, UMI-Gen will calculate

=2 i =-— &
=
&
control samples background noise variants list
(BAMISAM) frequency matrix
Add noise Add variants
™ to reads fo reads
o —— ] | e}
[ X oeeess——
>—'- N Oy
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UMI-tagged UMI-tagged
reference reads final reads
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[ ® arifact x variant wm UMitag1 = UMitag? mp UMitag3 &9 UMitagd =2 UMitag5 |

Fig 4. UMI-Gen's workflow: Control sampdes are used to create a background noise frequency matrix and the user provides a CSV file with a list of the wanted variants. Using
the FASTA and the BED files, UMI-Gen creates a first set of UMI-tagged reference reads. Amtifacts are then insented to mimic the sequencer's background noise. Finally, the ool

uses the list provided by the user to insert variants at their exact locations.

Tahle 1

The A, C, G and T breakdown at posithon 2,493,165 of chromasome 1 for the six control samples.
Sample A c G T
Control 1 0 11 o &74
Control 2 [i] 1 ? 843
Control 3 L] 2 2 E60
Control 4 o 6 9 965
Control 5 1 2 4 867
Control 6 3 2 2 880
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an average count for each base and then estimate its probability. In
our case and for this position, the obtained average count has 4 A,
24 C, 34 G and 5289 T with a total count of 5351 bases. To obtain
the probabilities for this position on this chromosome, we simply
divide each base count by the total count of the 4 bases, obtaining
the final probability vector (0.0007, 0.0045, 0.0064, 0.9884). If, for
example, we wanted to produce a BAM file with a depth of 3000x,
this position would have 2 A, 14 C, 19 G and 2965 T. The probability
matrix mentioned in Section 2.2.3 is basically the probability vec-
tors of each position of the panel, merged together. In our test and
in order to demonstrate our results, we simulated two artificial
samples in which we added the calculated background error noise.
The first sample or Sample 1 has an average depth of 1000 (+/—
15% ar each position) and Sample 2 has an average depth of
10,000:. To make sure that the artifacts were correctly added to
the reads, we used IGV (version 2.4.16) [ 17| to visualize the reads.
Fiz. 5 shows how the background error noise is properly and very
accurately added at position 2,493,165 of chromosome 1 with the
probabilities calculated from the 6 control samples above.

32 Simulated data validation

In order to validate our simulated dataset, we compared it to
the control samples used to generate it. First, we compared the
base quality scores distribution in the reads. Fig. 6A shows the vari-
ation of the median base guality scores with the position of base in
the read for the control samples. We can clearly see that the med-
1an score is wery high and very stable at the start and all along the
read’s length (>34). Howewver, a first drop in quality is noted at
position 138 and a second more considerable one at position
145. In our simulated data, we chose an average length for the
reads of about 110 bp so the longest read had a length of 127.
We can see, in Fig. 6B, how the algorithm perfectly recreates the
stability of the scores all along the simulated reads. However, since
the simulated reads did not have lengths >135 bp, we do not see
that little drop at the end of the simulated reads. In fact, to be sure
that our guality score estimation works correctly, we simulated a
drop in quality at the position 85 and wanted to see if it will be
inserted in the simulated reads. Fig. 7 shows how the simulated
drop in quality (38 — 34) at position 85 was perfectly reproduced
in the simulated data (36 — 33). Another parameter we wanted to
verify is the ¥GC variation between the control and the simulated
data. Fig. & clearly shows how the median %CC of reads in the con-
trol data (Fig. 8A = 56% GC) is nearly identical to that of the simu-
lated reads (Fig. 8B = 57% GC).

wrn_pee 00 ham Comnt s

(A)

3.3. Inserted variants

Two different lists of mutations were created to go along with
each simulated sample. The first list contains 11 substitution vari-
ants with frequencies that go from 0.9 [90%) to 0.01 (1%), one dele-
tion at 1% and one insertion at 1%. This list is used to produce the
simulated Sample 1 with a depth of 1000x. The second list contains
13 substitution variants with frequencies that go from 0.9 (90%) to
0.001 (0.1%). one deletion at 1% and one insertion at 1%. This list is
used to produce the simulated Sample 2 with a depth of 10,000:x
Two very low frequency variants (frequency <1%) were added to
the second list to test the variant insertion accuracy of UMI-Gen.
In fact, very low frequency variants are the hardest to detect and
should be systematically used to rigorously test any variant caller.
In order to verify that the wanted variants were added at the exact
locations with the correct frequencies, we used IGV to visualize the
reads. Fiz. 9 shows the variants added in both samples and Table 2
details the exact variants that we inserted at the specific locations.
Next generation sequencers have difficulties with accurately
detecting variants in long homopolymer regions. Some variant call-
ers automatically filter out variants that occur in such regions and
others do not. In order to avoid any bias, we chose each variant’s
location carefully to make sure that it is not inserted in a
homopolymer region. Fig. 10 demonstrates that our tool is capable
of accurately adding variants in the final reads at the specified loca-
tions for both samples.

34. Variant detection

‘We tested the ability of four different variant callers to correctly
detect the true variants added in Section 3.3 and filter out sequenc-
ing errorsfartifacts added in 3.1. We used SiNVICT and OutLyzer,
twio raw-read-based variant callers specifically developed to detect
low frequency variants and two UMI-based wvariant callers
(DeepSMVMiner and UMI-VarCal) with a very low frequency detec-
tion threshold and that analyze UMI tags in order to produce more
accurate results. The four variant callers were tested on the two
artificial samples: Sample 1 that contains 13 known variants and
a depth of 1000 and Sample 2 that contains 15 known variants
and a depth of 10,000:.

Both samples have a total of 76,630 sequenced positions which
corresponds to the size of the sequencing panel. Tables 3 and 4
detail the results of each tool for Sample 1 and 2 respectively.
The total number of positives corresponds to the number of vari-
ants found in the result VCF file. The total number of negatives is
then calculated by subtracting total positives from the toral

(B)

©hr]i2,4683.165

Teqal count: 1000
&: 10 (0%, 104, 0-)

%, 35+, 0-0
G 3 (1%, 344, 0- )
3 (B0 4800,

o A |

Fig 5. The A, C, G and T breakdown at the position 2,493,165 of the chromosome 1 in the produced samples: Sample 1 with a depth of 1000= {A) and Sample 2 with the depth

of 10,0005 ().
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Fig 6. The variation of the median base quality score with position in read in real samples (A) and in the simulated dara (BL

number of positions (76.630). The four variant callers had compa-
rable results between the two samples. Starting with SiNVICT, it
detected 241 variants in Sample 1 and 463 in Sample 2 but with
the same number of true positives. This corresponds to a sensitiv-
ity of 61.5%/53 4% which is relatively acceptable and a specificity of
99.7%/99.4% on Sample 1/2. Moving on to Outlyzer, the tool
detected 109 variants in Sample 1 and three times more variants
in Sample 2 (342). Unfortunately, this corresponded to one more
true positive, the rest being only false positives. Outlyzer scored
good sensitivities (>80%) and excellent specificities (99.9%/99.6%)
on both samples.

Concerning DeepSNVMiner, the tool managed to detect all the
inserted variants except the deletion in both samples. The tool
scored very high scores on sensitivity (92.3%/93.4%) as well as
specificity (99.95%/99.99%) for both datasets. Finally, UMI-VarCal
was able to achieve a perfect score (100%] in terms of sensitivity
and specificity on both samples detecting all the 13/15 variants
in Sample 1/2 with no false positives for both configurations.

35 Performance

In order to evaluate UMI-Gen's performance, we simulated four
samples with increasing depths: 500, 1000, 5000 and 10,000. For
each simulated sample, execution time and memory consumption
were reported. The four samples were simulated using the same
six control samples. The first time we run UMI-Gen, the pileup gen-
eration step is mandatory. The pileup generation step only depends

on the control samples and takes about 1.5 min per sample. The
quality estimation step following the pileup is also essential and
takes on average 0.5 min per sample. However, these 2 steps gen-
erate files that can be given directly to the program at the execu-
tion. This means that for the other times the user wants to
simulate data using the same control samples, the pileup file and
the quality matrix file can be used directly allowing to save consid-
erable time. Table 5 details the execution time numbers and the
memory needed to generate each sample. Generating the FASTQ)
files takes only 1.57 min for the 500= sample and uses only 1 GB
of RAM. On the other side, 16.58 min are needed for a sample of
10,000= and memory consumption goes up to 5.1 GB. All these
tests were performed on a computer running Linux (Ubuntu
16.04) using only one core CPU running at 2.20 GHz and equipped
with 16 GB of RAM. All measurements were done three times and
the average was used for the comparison. After the FASTQ genera-
tion, BWA and SAMtools are called from within the tool to generate
the corresponding BAM and SAM files,

4. Discussion

Tagging DNA fragments with UMI tags have proved itself as a
very reliable method to significanty reduce = if not completely
remove - the number of false positives upon variant calling. A huge
number of variant callers are publicly available at the moment but
unfortunately, only 4 of them are specifically developed to treat
UMI tags in reads. For raw-read-based variant callers, a lot of
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sample | depth T T
090 | 08O | 070 0.60 05 0.4 0.3 0.2 01 0.05 001 | 0.005 | 0001
sample1 | 1000 1 1 1 1 1 1 1 1 3 1 1 x X
sample 2 | 10 000 1 1 1 1 1 1 1 1 3 1 1 1 1
| !

Figure 9. Along with the reference genome FASTA file and the BED file, two different lists were used. one with 13 variants and the other with 15 variants to respectively
produce the artificial samples Sample 1 and Sample 2.

Table 2

Detailed list of the inserted mutations. In this test, all mutatons are inserted on chromosome 1.
Position Reference allele Variant allele Frequency Sample
2,488,101 G A 0.9 S1&S2
2,489,200 c A 08 51852
2491260 A G o7 51852
2493201 T A 06 51852
2,494,300 G A 05 S1&S2
23,885,600 C A 04 S1&S2
23 885,800 A T 03 S1&s2
27,0022 500 c A 02 51852
27023200 C A o1 S1&52
27,003,001 G A 0.05 S1&S2
27,100,350 cC A 001 S1&s2
27,106,500 G A 0005 52 only
117057400 T A 0001 52 only
120,458,000 c CTA o1 S1&s2
120,466,600 TGTC T o1 S1es2

Figure 10. The inserted mutations were correctly added to the reads with their exact locations at their corresponding frequencies. Here, we see four mutations:
chri:24912604 > G ar 70%, chri:27022900C > A ar 208, chrl:120458000C > CTA ar 10% and chr1:27093001G » A at 5%
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Table 3

Variant calling results on Sample 1. Four variant callers were tested: SINVICT, Outlyzer, DeepSNVMiner and UMI-VarCal and for each tool, True Positives (TP), False Positives (FP),

False Megatives (FN) sensitivity and specificity are reported.

Variant Caller ™ Fr 3. Sensitivity (%) Specificity (%)
SINVICT B 233 5 815 99.7
Outlyzer 11 98 F BiE 999
DeepSHVMiner 12 37 1 923 9995
UMI-VarCal 13 [1] 1} 100 100

Table 4

Variant calling results on Sample 2. Four variant callers were rested: SINVICT, Ourlyzer, DeepSNvMiner and UMI-VarCal and for each tool, True Positives (TF), False Positives (FP),

False Megatives (FN], sensitivity and specificity are reported.

Variant Caller ™ Fr 3. Sensitivity (%) Specificity (%)
SINVICT 8 455 7 534 99.4
OutLyzer 12 330 3 80 996
DeepSNVMiner 14 2 1 3.4 99.99
UMI-VarCal 15 0 o 100 100

Table 5 variants with VAFs as low as 0.1% without sacrificing specificity. It

Performance analysis of UMI-Gen: the varation of execution rime and memory
consumption with the simulared data’s depth.

Sample Data Simulation (min) ~ FASTQ) to BAM (s)  RAM Usage (GB)
S0 157 8 1.0
1000 x 187 14 1.1
S000x 547 52 26
10,000 1658 a9 3.1

artificial read simulators exist and can satisfy everyone’s needs.
However, to our knowledge, no tool is publicly available to simu-
late artificial reads with UMI tags. Such a tool is very important
as it allows developers to accurately test the specificity and the
sensitivity of their variant callers on artificial reads in which real
variants are known instead of testing them on biological samples
whose mutational profile is completely or partially unknown.

Our main objective was to develop a UMI-based read simulator
that is fast, accurate and reliable. UMI-Gen is able to estimate the
background error noise of a given control dataset and then repro-
duce it accurately in the produced reads. Doing so, it allows to
mimic the sequencer's background noise of a real sequencing
experiment. We also showed that our simulator is able to accu-
rately insert variants if provided with a list of variants with exact
locations and their corresponding frequencies and produce reads
that mimic ones produced in real life experiments. In our tests,
we were able to insert mutations as low as 0.1% but theoretically,
we can go as low as we want provided that the depth of the pro-
duced sample is accordingly increased.

Moreover, in our variant caller comparison, SiNVICT did a
decent job detecting the 8 of the added variants and went as low
as 5% Impressively, we judge the performance of Outlyzer as
excellent as it detected 12 of the 15 variants (Sample 2) and
showed a detection threshold of 0.5% which is very respectable.
However, SINVICT and Outlyzer being raw-read-based variant call-
ers, UMI tags were not treated in the reads and therefore, both
tools produced a high percentage of false positives. On the other
hand, DeepSNVMiner results were near perfect as expected from
a decent UMI-based variant caller detecting all variants except
one in both scenarios with only a couple of false positives. Finally,
UMI-VarCal was successfully able to treat UMI tags allowing it to
filter out all false positives and only call out the 13 added variants
in Sample 1 and all of the 15 in Sample 2. These results demon-
strate how the UMI-based variant calling approach is much more
efficient and accurate than raw-read-based ones allowing to detect

also highlights the need to the development and usage of UMI-
based read simulators in order to test these new algorithms.

5. Conclusion

Here, we present UMI-Gen: a standalone UMI-based read simu-
lator for variant calling evaluation in paired-end sequencing NGS
libraries. UMI-Cen produces sequencing files (FASTQ, BAM and
SAM) for an artificial sample to be used for UMI-based variant call-
ing testing purposes. By using a set of control DNA samples, our
tool is capable of accurately mimicking the background error noise
of the sequencer and adding it into the reads. After that, it can
insert specific mutations at specific locations and at very precise
frequencies that can go as low as 0.1% (and even lower). In our
tests, all added artifacts were correctly inserted in the reads, caus-
ing a high number of false positives in the raw-read-based variant
callers results. Also, all inserted true variants were visualized with
a genome visualization tool (IGV) and were detected by at least one
of the four variant calling tools we tested. Fimally, we note that
UMI-Gen's filters and parameters (such as read length and UMI
tag length) are customizable which gives the user total control over
his produced samples. This level of customization allows the tool
to be adequate for a high number of research applications.
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IV. DISCUSSION ET PERSPECTIVES

Les objectifs de ce travail de these étaient le développement de nouveaux algorithmes
bioinformatiques pour améliorer la détection des variations (SNV, CNV) a partir
d’échantillons biologiques pauvres en contingent tumoral tels que le cfDNA. Nous avons
cherché a améliorer a la fois cette détection sur le plan qualitatif, en cherchant a discriminer le
bruit de fond technique du signal biologique avec plus d’efficacité, et sur le plan quantitatif

via I’utilisation des UMI et des technologies de séquencage a haut-débit.

La premiere approche, appelée LowVarFreq, visait a éliminer les artefacts biologiques et
techniques a partir de données de séquencage Ilon Torrent n’intégrant pas de barcodes
moléculaires. L’algorithme, en mesurant une liste d’artefacts a partir d’échantillons témoins
afin de mieux les éliminer dans les échantillons testés, a permis d’interpréter les résultats de
séquencage d’une série d’ADN extraits d’échantillons tumoraux et plasmatiques de
lymphomes de Hodgkin. Néanmoins, si LowVarFreq est en capacité d’estimer le bruit de fond
de séquencage par échantillon, il n’est pas en mesure de pouvoir le corriger afin d’accroitre la
sensibilité de détection en quantifiant des anomalies en dessous ce bruit de fond. De plus,
LowVarFreq integre de plusieurs algorithmes bioinformatiques de variant calling dont les
sensibilités et spécificités sont difficilement quantifiables en 1’absence d’échantillons de
référence dont la liste des vraies mutations aurait été évaluée en amont. De ce fait, nous avons
considéré que les vrai-positifs avaient une chance accrue d’étre détectée par plusieurs

algorithmes dans un méme échantillon mais cette hypothese est probablement tres réductrice.

Nous nous sommes ensuite intéressés a 1’introduction de barcodes moléculaires appelés
UMI dans les librairies de séquencage. Ces barcodes moléculaires, qui permettent d’identifier
les fragments d’ADN avant toute étape d’amplification, ont conduit au développement de

deux nouveaux algorithmes : UMI-VarCal et mCNA.

UMI-VarCal est un algorithme de détection de variations ponctuelles (SNV, insertions et
délétions) prenant en compte I’information portée par les UMI afin d’identifier les erreurs de
séquence et de PCR. En quantifiant le nombre d’UMI uniques concordants et discordants par
variation candidate, il permet d’améliorer la sensibilité et la spécificité de détection. La
comparaison avec d’autres outils de la littérature a conduit a valider cette approche sur des
fichiers in silico et sur des ADN extraits de tumeur. Néanmoins, cette approche reste limitée a
la quantité d’ADN disponible pour la préparation de la librairie. En effet, pour une méme
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quantité de lectures séquencées, une baisse de la quantité d’ADN pour un échantillon en
amont du séquencage va entrainer mécaniquement une augmentation de facteur
d’amplification et de relecture des séquences de chaque UMI. Plus le facteur de relecture est
important et plus la probabilité d’observer une erreur de PCR ou de séquencage dans les
lectures d’un UMI unique augmente. En d’autres termes, la probabilité d’observer un UMI
discordant est directement proportionnelle a ce facteur de relecture. Il est donc trés important
d’adapter la profondeur de séquencage d’un échantillon a la quantité de matériel disponible.
UMI-VarCal est aujourd’hui utilisé au laboratoire de diagnostic du Centre Henri Becquerel a
Rouen pour toutes les recherches de variants par séquencage a haut-débit. Parallelement,
I’équipe de recherche est entrain de valider 1’approche sur plusieurs centaines d’échantillons

de cfDNA de cohortes de lymphomes.

L’introduction des UMI a aussi permis de développer un nouvel algorithme de détection de
CNYV appelé mCNA. Cette approche bioinformatique vise a non plus utiliser la profondeur de
séquencage afin de détecter les gains ou les pertes de matériel mais a quantifier le nombre
d’UMI uniques par fenétre glissante. Nous avons démontré la supériorité de 1’approche en
comparaison des algorithmes publiés dans la littérature a la fois sur des données simulées
mais aussi sur des dilutions de lignées et par comparaison avec les résultats de CGH obtenus
sur des ADN extraits de biopsies de DLBCL. Ces résultats nous ont permis d’estimer la
sensibilité de 1’approche entre 10 et 5 %. Néanmoins, les premiers résultats obtenus sur des
échantillons de cfDNA sur les cohortes d’échantillons de cfDNA nous montrent que certains
d’entre eux, méme ayant des mutations détectées a une fréquence moyenne supérieure a ce
seuil de 10 %, nous donnent des profils qui ne sont pas exploitables avec une variance
importante de la mesure des log-ratios. Cela signifie qu’une part de la variance des comptages
n’est pas corrigée par 1’étape de normalisation dans certains échantillons de cfDNA. Nous ne

sommes pour I’instant pas parvenu a établir les parametres a 1’origine de cette observation.

Enfin, nous avons développé dans le cadre de cette theése le tout premier simulateur de
données de séquencage a haut-débit intégrant des UMI appelé UMI-Gen. Ce simulateur, en
permettant d’introduire des vrai-positifs dans des échantillons mimant le bruit de fond de
séquencage d’échantillons témoins, permet une comparaison objective des résultats des
différents outils de variant calling disponibles dans la littérature. Ce simulateur a permis de
montrer la supériorité de 1’approche UMI-VarCal pour la détection des variants de faible
fréquence en terme de sensibilité et de spécificité. Les fichiers générés in silico vont

permettre, a chaque mise a jour de nos chaines de traitement bioinformatique, de vérifier si les
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changements apportés n’induisent pas 1’absence de détection de vrai-positifs. La stabilité des
traitements informatiques des données de séquencage sera en effet trés vraisemblablement un
enjeu majeur pour les prochaines années tant sur le plan du diagnostic que pour la

construction de projets de recherche multicentriques faisant intervenir du séquencage NGS.

A.1. Amélioration de la détection des anomalies dans le cfDNA
pour le suivi de maladie résiduelle

La détection des anomalies de faible fréquence dans le cfDNA demeure un vaste sujet de
recherche. Les perspectives d’amélioration sont nombreuses allant de 1’amélioration des
protocoles d’extraction de cfDNA jusqu’au traitement informatique des données, en passant

par I’optimisation de la qualité de séquencage des séquenceurs de nouvelle génération.

Les approches sans UMI comme LowVarFreq ne semblent plus adaptées aujourd’hui aux
applications d’analyse du ctDNA. Il est primordial d’introduire des UMI dans les protocoles
de construction de librairies afin d’aider les algorithmes bioinformatiques a discriminer le

signal biologique du bruit de fond de séquencage.

De nombreuses études ont limité la quantification du ctDNA a la détection des mutations
somatiques sur les régions codantes des genes. Cette approche est pertinente au diagnostic
puisqu’elle permet de trouver des mutations récurrentes sur des genes dont les fonctions
biologiques sont connues et sont souvent associées a un sous-type de lymphome. Cependant,
pour le suivi de maladie résiduelle, cette stratégie ne semble pas étre la plus adaptée. En effet,
en MRD, on souhaite suivre 1’évolution de la quantité de ctDNA en cours de traitement afin
de prévenir I’apparition de clones résistants au traitement. L’estimation de la concentration de
ctDNA est calculée a partir des fréquences alléliques moyennes des mutations circulantes
détectées. De ce fait, pour des tumeurs peu mutées, le nombre de biomarqueurs analysables
pour le suivi peut devenir tres restreint et donc prévenir le calcul de cette concentration. Pour
des quantités faibles de ctDNA, la probabilité de détecter un événement chute et il est donc

primordiale de pouvoir suivre un nombre important d’événements détectés au diagnostic.

Une nouvelle approche pour la détection de variants de phase (Phased variant, PV),
appelée PhasED-Seq, semble trés prometteuse [294]. Cette approche vise a non plus cibler les
parties codantes des genes mais les régions portant plusieurs mutations sur un méme fragment
d’ADN afin d’accroitre a la fois la sensibilité et la spécificité de détection (figure 67). Ce ne

sont plus cette fois-ci quelques mutations qui sont suivies en MRD mais plusieurs
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combinaisons de mutations portées par des méme fragments de ctDNA. Cette combinatoire
est particuliérement intéressante en terme de spécificité. La ou quelques bases mutées
retrouvées au suivi chez un patient sur une mutation ponctuelle présente au diagnostic est
particulierement difficile a interpréter, la présence de trois variants et plus sur un méme

fragment de cfDNA ne peut étre expliquée par des d’artefacts de PCR ou de séquencage.

SNV

cfDNA  WENENCNECONUCONUNCNCENERND

molecule LR LT
PVs

cfDNA TN NNCNINENENUNUNENNCOEND

molecule AaEnaaeRUELERRRRREEREE

TN Plus strand
Sl Minus strand
1 Mutation

Figure 67: Représentation schématique des variants de phase.
Cette figure nous montre la représentation d’un SNV recherché
dans des échantillons de cfDNA d’une part et un variant de phase (PV)
d’autre part. Les PV sont caractérisés par la présence de plusieurs
anomalies portées sur un méme fragment de ctDNA. Adaptée de Kurtz
et al. (2021) [294].

Les remaniements VDJ sont eux aussi des éléments intéressants a suivre en MRD.
Nous avons vu dans ce manuscrit que la recherche de clonalité, c’est a dire 1’identification du
réarrangement VDJ du clone tumoral, est utilisée au diagnostic. La détection de ces
réarrangements dans les échantillons de cfDNA au diagnostic et au suivi est donc une marque
forte de la présence persistante du clone tumoral. Néanmoins, ces approches sont parfois
difficiles a mettre en place dans la mesure ou les fragments de ctDNA sont des séquences

parfois trop courtes pour lire I’intégrité du CDR3 des immunoglobulines.
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A.2. Harmonisation des pratiques d’analyse du ctDNA

Le développement des analyses du ctDNA pour une utilisation au diagnostic conduira
nécessairement a 1’harmonisation des pratiques d’extraction, de séquencage et d’analyse

bioinformatique.

Une premiere étude clinique non-interventionnelle portée par le groupe coopérateur du
LYSA (Lymphoma Study Association), appelée RT3, visait a dépeindre pour chaque patient
atteint de lymphome un portrait de plusieurs caractéristiques moléculaires au diagnostic a
partir de matériel biologique extrait de la tumeur en impliquant un réseau national de
plateformes spécialisées. RT3 a permis une premiere harmonisation du rendu des résultats
pour les patients avec une premiéere centralisation des analyses bioinformatiques provenant de

plusieurs centres hospitaliers.

Un nouvel essai appelé French Connect (French Cooperative Network for ctDNA in
lymphoma), porté par le CALYM et piloté par le Pr MH Delfau-Larue, s’intéresse cette fois-
ci a I’analyse du ctDNA avec 7 équipes multidisciplinaires (Créteil, Dijon, Lyon, Nantes,
Rennes, Rouen et Toulouse). En impliquant a la fois des biologistes, des cliniciens, des
pathologistes, des imageurs et des bioinformaticiens, French Connect a pour ambition
d’harmoniser et d’optimiser 1’analyse du ctDNA au sein des membres de I’Institut CALYM
avec un panel de séquencage commun et un traitement centralisé des données de séquencage a
haut-débit sur une plateforme bioinformatique commune. Les différents outils
bioinformatiques développés dans le cadre de cette these, et plus particulierement UMI-
VarCal et mCNA, seront utilisés dans le cadre de cet essai afin d’évaluer leurs performances
sur des données de vie réelle. Sur le plan clinique, un résultat concomitant de la réponse
moléculaire du ctDNA et de la réponse métabolique en imagerie (PETSCAN) permettra une
évaluation globale de la réponse au traitement. Ce projet sera 1’occasion d’intégrer la
détection des variants de phase a partir des données de séquencage ainsi que 1’identification et

le suivi du réarrangement VDJ du clone tumoral au diagnostic et en cours de traitement.
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V. ANNEXES

Suite aux différents travaux menés par 'unité INSERM U1245, une revue a été

commandée a notre laboratoire par le journal Pharmaceuticals (IF 5.68).

Notre article, publié en 2021 [153], donne une vue d’ensemble des différentes étapes
nécessaires a la détection des anomalies génétiques a partir d’échantillons de cfDNA depuis le
pré-analytique jusqu’aux différents biais bioinformatiques inhérents a ce type d’approche. Il
permet d’avoir une vue exhaustive des différentes technologies d’analyse du cfDNA et de
remettre en perspective les différents travaux menés dans le cadre de cette these vis a vis des

méthodes existantes.
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Abstract: In the era of precision medicine, it is crucial to identify molecular alterations that will guide
the therapeutic management of patients. In this context, circulating tumoral DNA (ctDNA) released
by the tumor in body fluids, like blood, and carrying its molecular characteristics is becoming a
powerful biomarker for non-invasive detection and monitoring of cancer. Major recent technological
advances, especially in terms of sequencing, have made possible its analysis, the challenge still
being its reliable early detection. Different parameters, from the pre-analytical phase to the choice of
sequencing technology and bioinformatic tools can influence the sensitivity of ctDNA detection.

Keywords: cell-free DNA; circulating tumoral DNA; sequencing technologies; bioinformatics

1. Introduction

Cell free circulating DNA (cfDNA) refers to DNA fragments present outside of cells
in body fluids such as plasma, urine, and cerebrospinal fluid (CSF). CfDNA was first
identified in 1948 from plasma of healthy individuals [1]. Afterward, studies showed that
the quantity of this cfDNA in the blood was increased under pathological conditions such
as auto-immune diseases [2] but also cancers [3]. In 1989, Philippe Anker and Maurice
Stroun, from the University of Geneva, demonstrated that this cfDNA from cancer patients
carries the characteristics of the DNA from tumoral cells [4]. Next, using the recently
developed technique of PCR, David Sidransky and his team found the same mutations of
TP53 in bladder tumoral samples and urine pellets from patients [5]. Then, the research
and identification of genomic anomalies specific of a cancer type in the circulating DNA,
such as NRAS and KRAS mutations or HER-2 amplifications [6—8], started to expand, and
for the first time, the term of circulating tumor DNA (ctDNA) appeared.

Since the highlighting of this circulating DNA of tumoral origin, technological de-
velopments in molecular biclogy, from quantitative and digital PCR to Next Generation
Sequencing, turned it into a powerful liquid biopsy tool. At the era of precision medicine,
it seems crucial to identify molecular alterations that will be able to guide the therapeutic
management of patients. As tumors release DNA in the blood or other body fluids such
as urine, this circulating tumoral DNA, containing the molecular characteristics of the
tumor, can be collected with a simple body fluid sample. Since it is minimally invasive,
this liquid biopsy is easily repeatable during follow up and in case of relapse. It is also
of major interest in some particular cancers where a tumoral biopsy is difficult to obtain
such as primary central nervous system lymphoma [9] or cancer subtypes with tissue
biopsy containing very little tumoral cells such as Hodgkin lymphoma (HL) for which
Reed-Sternbeg cells represent only 0.1 to 2% of the tumoral mass [10,11]. In these particular
conditions and malignancies, the sequencing of ctDNA in body fluids could serve as a
surrogate for a tumor biopsy. Other body fluids than blood are often used according to
the localization of the tumor, such as urine for bladder cancers or cerebrospinal fluid for
cerebral tumors [9,12] but blood is the body fluid most often used in studies.
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In blood, average cf DN A concentration in healthy individuals can range between 0
and 100 ng/mL of plasma with an average of 30 ng/mL of plasma and is significantly
higher in blood of cancer patients, varying between 0 and 1000 ng/mL, with an average of
180 ng/mL [13]. This concentration is correlated with the stage of the cancer, increasing
with higher stages, and the size of the tumor. Circulating DNA of tumoral origin represents
from 0.01 to more than 90% of the total cell free DNA found in blood [14]. In different

y of cancers, a large scale ctDNA sequencing study has shown an association between
ctDNA levels and mutational tumor burden [15]. Moreover, given the spatial heterogeneity
observed in tumor tissue, ctDNA analysis can determine the complete molecular landscape
of a patient’s tumor and give supplementary information on drug targetable alterations and
resistant variants [16]. ctDNA kinetics during follow up is correlated with prognosis, as a
drastic reduction in its level after treatment is associated with better prognosis, whereas an
increase usually means the evolution of drug resistant clones and an ultimate therapeutic
failure [17-20].

Detection of ctDNA during MRD follow up to predict early relapse and at diagnosis
in early stages of cancer continues to be a challenge, as the fraction of tumoral DNA
contents in total circulating DNA may be <0.01% [21,22]. The development of sequencing
technologies being more and more sensitive allows the detection of alterations present in
cfDNA at very low variant allele frequencies (VAF), not only for mutational profiling at
diagnosis but also for the early detection of disease recurrence and monitoring for therapy
response. However, several parameters can affect the sensitivity of ctDINA detection. First,
adequate handling of the blood sample, from blood collection to the quality control of
the cfDNA extracted, is crucial in analysis. Next, an important step is the choice of the
biomarker (s) and the sequencing technology used to detect it. Then, bicinformatic analysis,
using error suppression algorithms, is the ultimate tool to discriminate the true variant
from false positives.

2. Pre-Analytical Requirements

Some pre-analytical parameters can affect the sensitivity of ctDNA detection, which
strongly relies on input material quantity and quality. Precautions have to be taken to limit
degradation of cfDNA and contamination with genomic DNA. Ruptured blood cells were
described to be a main source of ¢fDNA contamination, but it can be in part avoidable by
improved pre-analytical processing. The nature of the anticoagulant or stabilizing agent
contained in the blood collection tube, the volume of plasma, the preservation, as well
as the cfDNA extraction kit, are key elements of the pre-analytical phase, conditioning
the accuracy and limit of detection of the analysis [23]. The main steps for blood sample
processing are represented in Figure 1.

For optimal extraction of cfDNA from plasma samples, it is recommended to use blood
collected into sample collection tubes that provide efficient stabilization of plasma. Several
studies have compared different blood collection tubes (BCTs), especially conventional
anticoagulant EDTA tubes and as well as long-term storage BCTs from four different
manufacturers (such as Streck (cfDNA BCT), Roche Diagnostics (Cell-Free DNA Collection
Tube), Qiagen (PAXgene Blood ocfDNA Tube), and Norgen Biotek Corp. (cf-DNA /cf-RNA
Preservative tubes)). These last BCTs are pre-coated with preservatives to prevent cell lysis
and, therefore, reduce the release of RNA and DNA from hematopoietic cells. All these
studies concluded that time between sampling and first centrifugation is a major point
when using EDTA collection tubes, and that this time should not exceed 4 h. Whereas, the
other BCTs, containing the stabilizing agent, can be stored at room temperature several
days without affecting the further analytical performances (up to 14 days recommended
but until 3 days for better results). However, despite the presence of stabilizing agents,
the ambient temperature must be respected to avoid contamination with normal genomic
DNA [24-27]. Therefore, EDTA tubes are suitable for internal analysis or monocentric
studies, but if blood has to be shipped for external analysis, specialized long-term BCTs are

more convenient.
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Figure 1. Schematic overview of the main steps for blood sample processing and cfDNA extraction. Blood, collected in
EDTA or stabilizing tubes, goes through two rounds of centrifugation to obtain plasma samples. CfDNA is isolated from
plasma using commercial kits and is quantified and qualified for further analysis.
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Once sampling, blood collection tubes have to be centrifuged for plasma separation.
This step can also affect cfDNA concentration and several studies set out to determine
the best centrifugation protocol. The two-step centrifugation protocols turned out to be
the suitable ones to prevent unwanted release of genomic DNA. Blood cells first have to
be removed by slow centrifugation (1200-2000:< g for 10 min at +4 °C or RT) in order to
avoid cell lysis. Whereas afterwards, cellular debris and fragments will be removed by
short-term high-speed microcentrifugation of the plasma supernatant (12,000-16,000:x g
for 10 min at +4 °C or RT), either before or after a freeze—thaw cycle [28,29]. The most
crucial step is to not disturb the buffy coat while collecting the plasma after the first spin.
Plasma samples should then be aliquoted to avoid repeated freeze-thaw cycles and kept at
—80 °C for long-term storage.

Yield of cfDNA can also differ according to the extraction kit. Various commercial
purification kits have been tested, in particular kits from Qiagen (QlAamp circulating
nucleic acid kit and QIAamp min Elute ecfDNA mini kit), Promega (Maxwell RSC ccfDNA
plasma kit), Applied Biosystems (Mag MAX cell-free DNA isolation kit), and Norgen
Biotek (plasma/serum cell-free circulating DNA Purification midi kit). These kits work
either with columns or magnetic beads and some are or can be automated [30,31]. All
studies agreed to conclude that Qiagen kits, with or without automation, give the best
performances. Once extracted, cfDNA should be stored at —80 °C.

Several studies emphasized the importance to perform consistent quality controls
(QC) on the isolated circulating DNA. cfDNA is released through apoptosis and necrosis
of normal and malignant cells and is highly fragmented [32]. Its size ranged between
20 and 220 bp with a maximum peak at 167 bp, corresponding to the length of DNA
wrapped around a single nucleosome [33]. The use of fluorimetric methods is not suit-
able to accurately quantify cfDNA as it will not discriminate cfDNA from contaminating
genomic DNA (gDNA). Contrariwise, capillary electrophoresis can measure the size of
DNA fragments and give an estimation of the absolute concentration of cfDINA [34,35],
but will not evaluate the presence of impurities that could inhibit downstream enzymatic
reactions. (QPCR-based and ddPCR methods can evaluate amplificability of cfDNA, as
well as concentration and integrity, but are negatively impacted by gDNA contamination,
through distorting the ratio between short and long amplicons [36]. Recently, Alcaide and
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colleagues developed a promising multiplex ddPCR single-well assay, which can evaluate
the quantity, quality, and fragment size distribution of cfDNA samples using low inputs
and without the need of reference samples and calibration curves. This assay targets at the
same time several olfactory receptor genes, representing three fragment size ranges, and a
customizable control diploid locus. Unfortunately, the determination of cfDNA yields can
still be affected by gDNA contamination and by copy number alterations [37].

Despite recent promising progresses, the pre-analytical process of blood samples still
need standardization and further investigations to improve quality controls of the cfDNA
that will be used to detect circulating DNA of tumoral origin.

3. Detection of ctDNA by Sequencing Technologies

Sequencing technologies for detection and analysis of the ctDNA range from point
mutations analyses using PCR-based methods to analyses of whole genome using NGS
based methods. The choice of the method employed depends on the application and the

sensitivity intended (see Table 1 for comparison of some selected techniques).

Table 1. Comparison of some sequencing technologies for ctDNA detection.

Sensitivity

Analysis Type Technique (LaD) Targets Applications Advantages Limitations
ARMS-PCR Cancerdetectionand  pp coecificityand
) A sensitivity, cost o D allipledng.
9PCR PNA-LNA 001-01% Helspot murtation tarszum: i effective, rapid, ease known mutations
Clamp PCR oy i of use
PCR bas COLDPCR clinical use
methods ddPCR Cancer detection and Up to 5 targets, high Lisnited multiplexing
mondtoring, sensitivity and {number of
Hotspot mutations,  targetable alterations, - specificity, absolute Auorescent colors),
digital FCR 0.01-0.1% gene fusions, CNV same assa quantification, single  limited to detection of
approved for micdecule analysis, known mutations
clinical use cost effective, rapid,
BEAMing s of wse
PCR SERS Cancer detection and
. P - " Limited to detection
PCRbased  coupled to Known mutations monitoring, Multiplexing capaci !
methods  spectrome- UliraSEEK 0% etable alterations, P PO of known mutations
try research use
Amplicon methods
by multiplex PCR
Tam-Seq % High specificity {depend on fragment
size), no error
hmlwn::d Cancer detection and correction
eTam-Seq 0.02% mutations, indels, Amnshpeng. Error correction ":n?Ph':lo.“ “Ie:tPCR
tangeted CNV, chromaosomal classlfization, : y oty
af 5 0.01—0.05% R ble al Error correction by Amplicon methods
1 ) (eaptusre) research use 8505 by multiplex PCR
Duplex 0.0001-0.1% Error correction by Amplicon methods
SequUEncing : 2 D5CS by multiplex PCR
Error correction by
S50, Hybrid capture .
TEC Seq 005-01% ok Less comprehensive
4 o than WGS or WES
N"ism':d fragment size}
single Amplicon methods
pramer 0.5-1% db"'" i ""':n Less comprehensive
e:mm f t size), than WGS or WES
cornection by 5505
SPE~duplex 0.1-0.2% Error correction by Less comprehensive
sl e DsCs than WGS or WES
Need large input,
Hybrid capure allelic bias {capture),
method (not stereotypical errors
CAFP-Seq 0z, d an {hybridization step),
fragment size) bess comprehensive
than WGS or WES
iDES 000025 paror comechonby  Less comprehensive
eCAPP-Seq 0.004% of stereotypical errars than WGS or WES
MNon-invasive
I HTS 0.001% e monhor il Vary high sensitivity  Tissue biopsy nesded
clinical use
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Table 1. Cont.
Analysis Type Technique STty Targets Applications Advankages Limitations
= ; Mutation discovery
c‘?dmg mﬁn& and signatures, -
A Cancer detection, detection of CNV, Low sensitivity
Jociens, monitoring of fusion genes, (increasing
WES 5% sintranslaisd resistant clones in rearrangements, lead to high cost),
ST metastasis, for predicted need bioinformatic
Untargeted m—ﬁ':;[)\!.-\ ressarch use aegantigens and expertise
5 o Tumaor Mutational
of miRNA genes Ruarden
Structural varianks Sl A E ive, variable
;ﬁagm‘:ﬁm :}.mdt ]_m_'.ahzahlm Shll'ﬁws"q-":;“m& samh n[h:-wn;ami
arigin, early genome wide R
WGs 5100 Wﬂm ooy, detection early and profiling, s eronsatsong
ylation ’ late stage), for :'r.lenﬁﬁ‘_.-ahm né. = e Toks of difa
profile) research use cancer signatures T ated

Abbreviations: PCR—polymerase chain reaction; ARMS—amplification refractory mutation system; gPCR—quantitative real-time
PCR; ddPCR—droplet digital PCR; BEAMing—beads, emulsion, amplification, magnetics; SERS—surface-enhanced Raman spec-
troscopy; PNA /LNA—peptide nucleic acid /locked nucleic acids; NGS—next-generation sequencing; Tam-Seq—Tagged-amplicon
deep sequencing; TEC—targeted error correction; CAPP-Seq—Cancer Personalized Profiling by Deep Sequencing; iDES—Integrated
Digital Error Suppression; lg-HTS—Immunoglobulin high-throughput sequencing; WES—whole exome sequencing; WGS—whole
genome sequencing; LoD—Limit of Detection; CNV—Copy Number Variation; indels—insertions / deletions; S5C5—single-stranded
consensus sequence; DSCS—double-stranded consensus sequence.
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Targeted approaches can detect, with high sensitivity, specificity and at a fast and
cost-effective rate, already known recurrent mutations. These hotspot mutations frequently
occur in a specific type of tumor and can be, most of the time, targeted by a therapy. Thus,
targeted approaches can be very useful for the follow up of minimal residual disease to
early detect relapse or track resistant mutations. Contrariwise, untargeted approaches are
less sensitive but are useful for the discovery of new DNA mutations and genome wide
alterations such as copy number variations (CNV, or copy number alterations, CINA).

Several parameters in the sequencing processing can affect the sensitivity of detection.
One of them, also depending in part on the pre analytical process, is to put enough genome
equivalent of cfDNA in the sequencing reaction to have enough altered molecule to detect.
For example, as around 3000 copies of haploid genome are present in 10 ng of DNA,
approximatively 60 ng of cfDNA will be required for a sensitivity of 0.01% (one rare event
in 10,000 molecules), which is often challenging, even more if we consider that more
than one observation is necessary to determine a true variant. Amplification steps cannot
replace low input of cfDNA because the polymerase will introduce errors, increasing the
risk to have false positive variants. Another parameter that may improve sensitivity is to
monitor multiple alterations simultaneously in order to increase the chances of detecting
ctDNA. With a binomial simulation, Van der Pol and Mouliere showed that, in theory and
at a given concentration of cfDNA, increasing the number of mutations analyzed could
improve the detection of low fraction ctDNA [21]. This kind of analysis was made possible
with the advent of next-generation sequencing technologies, by increasing the possibility
of multiplexing.

3.1. PCR-Based Methods

PCR-based methods, such as the derivatives of gPCR and digital PCR, are fast, cost-
effective, and relatively simple to carry out and analyze. They allow detection of single or
few mutations at low variants allele frequency, up to 0.1% and less, with high specificity.

3.1.1. Quantitative PCR

At first, the quantitative PCR (qPCR) method, by measuring the fluorescence emitted
by a labeled probe during amplification of a targeted gene, was used to estimate the
concentration of cfDNA in plasma of patients with cancer [38]. Later, gPCR assays were
developed to detect mutations in tumoral cfDNA and the sensitivity of detection was
improved by promoting the specific amplification of the mutant allele. Among the most
used techniques, we can find ARMS-PCR, PNA-LNA Clamp PCR, or COLD PCR.



Pharmaceuticals 2021, 14, 596

6 of 20

Annexes - Page 186

ARMS-PCR (amplification-refractory mutation system) is a simple method for de-
tecting point mutations or small deletions, in which DNA is amplified by allele specific
primers. In this technique, the lack of 3 to 5’ exonuclease proofreading activity of the
Taq polymerase reduces dramatically the annealing and hence the amplification in case of
mismatch at the 3’ end of the primer. The limit of detection for this technique seems very
variable according to the studies published, depending on the method, the samples used to
determine this threshold or the mutations themselves. Although there are some improve-
ments of the method, the false positive rate is still high with a limit of detection around
0.5 to 1% in plasma samples [39,40]. This limit can go down to 0.015% with ARMS-plus
that includes a “Wild-type blocker” and in which amplicons were shortened to 50-80 bp,
prohibiting the non-specific amplification and thus increasing the detection specificity [41].

PNA-LNA (peptide nucleic acid-locked nucleic acid) Clamp PCR uses a blocking syn-
thetic nucleic acid analog complementary to wild type sequence to favor the amplification
of the mutant allele. This method is particularly used in non-small cell lung cancer (NSCLC)
to detect EGFR mutations, espedally T790M mutations in tumor resistant to EGFR-TKIs
(tyrosine kinase inhibitors), where cfDNA could be an alternative to the re-biopsy. This
technique shows a high sensitivity with the detection of 0.1% mutant allele and a specificity
of 79%. Using smaller PCR products and by increasing the number of cycles, Watanabe
and colleagues reached less than 0.1% detection rate [42]. More recently, a dual PNA
clamping-mediated LNA-PNA PCR clamp (LNA-dPNA PCR clamp) assay with two PCR
rounds of PNA clamping succeeded in achieving a limit of detection of 0.01% [43].

COLD PCR (co-amplification at lower denaturation temperature-PCR) is an ampli-
fication method that selectively enriches low-abundance variant alleles from a mixture
of wild-type and variation-containing DN A, irrespective of mutation type and position,
by exploiting the critical denaturation temperature. The use of a lower denaturation
temperature results in selective denaturation of molecules containing wild-type mutant
heteroduplexes, which is followed by amplification. COLD-PCR has been used to improve
the reliability of a number of different assays that traditionally use conventional PCR, such
as Sanger sequencing, pyrosequencing or qPCR, greatly increasing their sensitivity. Thus,
this method can detect mutant allele fraction down to 0.1% [44,45].

3.1.2. Digital PCR

As an example in lymphoma, this technique has a potential clinical use in diffuse large
B cell lymphoma (DLBCL), as co-occurring mutations in MYDE&8 and CD79E can predict
response to Ibrutinib treatment, thus providing a predictive molecular tool for patient and
therapy selection [46]. As well, in primary central nervous system lymphoma (PCNSL),
mutation MYDS8S L265P was identified by ddPCR in cerebrospinal fluid or vitreous fluid
with a superior sensitivity when compared with qPCR [47,48]. Since this mutation is found
in up to 85% of PCNSL cases and not in non-hematological brain tumors, this ddPCR assay
may be a promising technique for minimally invasive confirmation of PCNSL diagnosis.

BEAMing (beads, emulsion, amplification, magnetics) is a highly sensitive digital
PCR method that combines emulsion PCR and flow cytometry to identify and quantify
specific somatic mutations present in DNA [49]. Diehl and coworkers used a BEAMing
approach to detect mutations in cfDNA from patients with colorectal cancer, showing that
ctDNA dynamics reflects tumor responses and progression, and that ctDNA detection
after surgery represented a marker of residual disease [50]. This method, mainly used so
far in solid tumors, such as colorectal [51], breast [52], and lung cancers [53], has a highly
sensitive detection rate with variant allele fraction as low as 0.01%.

Although ddPCR allows for quantitative assessment of mutant frequencies in cfDNA,
it is limited by the number of fluorescent probes that can be used in one assay (up to
five) [54,55].

Copy number variations have also been investigating in cfDNA using ddPCR. Even if
the number of targets is limited, it can be a useful tool for detecting, simply and rapidly,
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some gains or losses, which are associated with poor prognosis at diagnosis or during
follow-up [56,57].

DdPCR can also be suitable to detect chromosomal rearrangements, especially in
hematological malignancies. Among others, assays have been developed for transloca-
tion t(11;14) deregulating the CCND1 gene and translocation t(14;18) deregulating the
BCL2? gene, which are frequently observed in Mantle cell lymphoma (MCL) and follicular
lymphoma (FL), respectively [58,59]. The sensitivity of these techniques can go down
to 0.01%.

3.1.3. PCR Coupled with Mass Spectrometry

The major limitation of the previous PCR-based approaches is their very limited
multiplexing ability. Mass spectrometry-based methods such as surface-enhanced Raman
spectroscopy (SERS) and UltraSEEK are adaptation of the conventional PCR method with
a unique advantage in multiplexing to detect ctDNA mutations at low frequency with low
input amount of cfDNA and fast turmaround time.

SERS is a surface-sensitive technique that enhances Raman scattering by molecules
adsorbed on rough metal surfaces or by nanostructures such as plasmonic-magnetic silica
nanotubes [60]. The detection of target specific DNA is based on the use of labeled
nanotags (Raman reporters) and the measurement of the Shift in the spectrum of Raman
reporter that can provide information about low-frequency transitions in molecules. The
status of mutations is then analyzed with SERS spectrum where unique spectral peaks
demonstrated the presence of targeted mutations. Multiplex PCR/SERS identifying three
hotspot mutations has been developed in melanoma and colorectal cancer with a limit of
detection as few as 0.1% [61,62].

The UltraSEEK chemistry is able to interrogate multiple informative variants within
a single reaction. In this method, the mutant allele is specifically targeted by a primer
extension step that omits the wild type allele. Reaction products are subsequently captured
to a solid support, washed and released. Eluted products are then submitted to MALDI-
TOF Mass Spectrometry. The use of a 68 mutations panel on ¢fDNA from melanoma
patients showed the same sensitivity as ddPCR [63]. In NSCLC, the limit of detection of
the UltraSEEK Lung Panel, consists of 73 variants, was 0.125-1% with low input of specific
tumoral cfDNA fragments beforehand measured with the LiquidIQ Panel [64]. Of note, this
study showed the importance of preanalytical cfDNA quality control and input amount for
the accuracy of liquid biopsy testing. The comparison between UliraSEEK and a real-time
PCR test (cobas EGFE Mutation test v2) showed a concordance of 100% with more than
10 ng of cfDNA, whereas it fell to 73-84% when less than 8 ng were used, implying a loss
of sensitivity.

Overall, these PCR-based assays are very effective tools for detecting mutations at
a relatively low-cost, which make them feasible in routine clinical practices. The main
limitation is the limited multiplexing ability, which restricts the possibility of targets and
can lead to a greater consumption of material. Furthermore, the alterations detected must
be previously known such as hotspot mutations, which is more suitable for a minimal
residual disease but less as a diagnostic tool.

3.2. Targeted NGS-Based Methods

Targeted deep sequencing techniques are still limited to a certain number of regions
but can cover entire genes or entire coding regions of genes. Thus, they are suitable for
genes without hotspot mutations, which is often the case for loss of function mutations in
tumor suppressor genes.

Targeted enrichment in library construction can be achieved by direct amplification
(amplicon or multiplex PCR) or hybridization capture (hybrid capture) of the DNA regions
of interest. Techniques using multiplex PCR-based methods are more dependent on
the length of the fragments and may require several simultaneous reactions for target
enrichment to cover a large region of a gene, consuming more DNA. Hybrid capture
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some gains or losses, which are associated with poor prognosis at diagnosis or during
follow-up [56,57].

DdPCR can also be suitable to detect chromosomal rearrangements, especially in
hematological malignancies. Among others, assays have been developed for transloca-
tion t(11;14) deregulating the CCND1 gene and translocation t(14;18) deregulating the
BCL2? gene, which are frequently observed in Mantle cell lymphoma (MCL) and follicular
lymphoma (FL), respectively [58,59]. The sensitivity of these techniques can go down
to 0.01%.

3.1.3. PCR Coupled with Mass Spectrometry

The major limitation of the previous PCR-based approaches is their very limited
multiplexing ability. Mass spectrometry-based methods such as surface-enhanced Raman
spectroscopy (SERS) and UltraSEEK are adaptation of the conventional PCR method with
a unique advantage in multiplexing to detect ctDNA mutations at low frequency with low
input amount of cfDNA and fast turnaround time.

SERS is a surface-sensitive technique that enhances Raman scattering by molecules
adsorbed on rough metal surfaces or by nanostructures such as plasmonic-magnetic silica
nanotubes [60]. The detection of target specific DNA is based on the use of labeled
nanotags (Raman reporters) and the measurement of the Shift in the spectrum of Raman
reporter that can provide information about low-frequency transitions in molecules. The
status of mutations is then analyzed with SERS spectrum where unique spectral peaks
demonstrated the presence of targeted mutations. Multiplex PCR /SERS identifying three
hotspot mutations has been developed in melanoma and colorectal cancer with a limit of
detection as few as 0.1% [61,62].

The UltraSEEK chemistry is able to interrogate multiple informative variants within
a single reaction. In this method, the mutant allele is specifically targeted by a primer
extension step that omits the wild type allele. Reaction products are subsequently captured
to a solid support, washed and released. Eluted products are then submitted to MALDI-
TOF Mass Spectrometry. The use of a 68 mutations panel on ¢fDNA from melanoma
patients showed the same sensitivity as ddPCR [63]. In NSCLC, the limit of detection of
the UltraSEEK Lung Panel, consists of 73 variants, was 0.125-1% with low input of specific
tumoral cfDNA fragments beforehand measured with the LiquidIQ) Panel [64]. Of note, this
study showed the importance of preanalytical cfDNA quality control and input amount for
the accuracy of liquid biopsy testing. The comparison between UltraSEEK and a real-time
PCR test (cobas EGFR Mutation test v2) showed a concordance of 100% with more than
10 ng of cfDNA, whereas it fell to 73-84% when less than 8 ng were used, implying a loss
of sensitivity.

Overall, these PCR-based assays are very effective tools for detecting mutations at
a relatively low-cost, which make them feasible in routine clinical practices. The main
limitation is the limited multiplexing ability, which restricts the possibility of targets and
can lead to a greater consumption of material. Furthermore, the alterations detected must
be previously known such as hotspot mutations, which is more suitable for a minimal
residual disease but less as a diagnostic tool.

3.2. Targeted NGS-Based Methods

Targeted deep sequencing techniques are still limited to a certain number of regions
but can cover entire genes or entire coding regions of genes. Thus, they are suitable for
genes without hotspot mutations, which is often the case for loss of function mutations in
tumor sSuppressor genes.

Targeted enrichment in library construction can be achieved by direct amplification
(amplicon or multiplex PCR) or hybridization capture (hybrid capture) of the DNA regions
of interest. Techniques using multiplex PCR-based methods are more dependent on
the length of the fragments and may require several simultaneous reactions for target
enrichment to cover a large region of a gene, consuming more DNA. Hybrid capture
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methods employ custom RNA probes complementary to targeted regions and are able to
detect both single nucleotide variants (SNV) and structural variants [65]. In this method
of enrichment, the fragmentation of cfDNA can lead to a heterogeneous coverage across
targeted exons with a lower fragment depth in the edge regions of exons, which must be
taken into consideration when designing the panels for ctDNA sequencing [66].

The main issue of going down in sensitivity is the reliability of interpretation in the
discrimination between the true and the false variants. Although they have high sensitivity
and specificity, NGS platforms show a random error rate between 0.1 and 1.5% per base
call, but library preparation protocols have been upgraded to improve the detection of rare
variants [67,68]. In targeted DNA sequencing, the use of few DNA molecules combined
with ultra-deep sequencing increases the risk to read several times the same molecule
where polymerase errors are introduced at any step during the NGS process, leading to the
inability to confidently call rare variants. One of the major recent technological advances
is the use of molecular barcodes, which are random sequences introduced before any
amplification step. They allow the counting of original DNA molecules instead of PCR
duplicates, thereby enabling digital sequencing and resulting in unbiased and accurate
mutation profiles with an increased sensitivity [69-72].

* Tagged-amplicon deep sequencing (Tam-5eq)

Tam-Seq is an amplicon method using a target enrichment array with barcoded
primers to prepare the amplicon library for NGS. First, an initial targeted preamplification
step is carried out, followed by a selective amplification of the regions of interest in single-
plex reactions. Then, sequencing adaptors and sample-specific barcodes are attached to the
amplicons in a further PCR. It was first able to detect mutations in circulating DNA with
high sensitivity and specificity (>97%) at allele frequencies as low as 2% [73]. The technique
has been recently improved (enhanced Tam-5eq, eTam-Seq) with a primer design strategy,
allowing for amplification of highly fragmented DN A, a workflow reducing the background
error rate, and a more efficient calling algorithm with better detection of SNV and indels
(insertions /deletions), and also CNV [74]. This assay, using an optimal amount of DNA,
detected 94% mutations at 0.25-0.33% allele fraction (AF) with a limit of detection down to
0.02% AF with high per-base specificity (99.9997%). In this study comparison of eTam-Seq
with dPCR showed a good concordance between the two techniques, demonstrating the
quantitative accuracy of eTAm-Seq technology for reliable detection of mutations at low
allele frequency [74].

s  Safe-Sequencing System (Safe-SeqS)

This amplicon method was originally described by the group of Bert Vogelstein [69]. It
was the first approach using molecular barcodes in DNA sequencing, to increase sensitivity
of massively parallel sequencing. In this technique, a unique identifier (UID) is assigned
to each template molecule before any amplification. Thereby, PCR fragments with the
same UID are considered mutant if more than 95% of them contain the identical mutation.
Thus, this method allows a correction of amplification and sequencing errors and can
quantify rare mutations with a sensitivity of 0.05% of allele fraction. Safe-SeqS showed
high performance in detecting mutations in cfDNA from patients with solid tumors, for
molecular profiling as well as real-time monitoring of minimal residual disease [75]. A
recent study on three independent cohort of nonmetastatic colorectal cancer, showed a
median mutant allele frequency of 0.046% with a minimum of 0.01% [76].

*  Duplex sequencing

Duplex sequencing is an improvement of the Safe-SeqS technique [77,78]. In this
method, a semi-degenerated double stranded unique barcoded adapter is ligated to a
target double stranded DNA. After sequencing, molecules with the duplex adaptors are
compared and mutations are retained only if there is a consensus between both strands.
Thus, in addition to get rid of PCR and sequencing errors, the advantage of this technique
is to identify artifacts due to sample alterations [79] because it can examine both strands
individually and the damage to them is usually not identical (error correction by double-
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stranded consensus sequence). The theoretically sensitivity of this approach to discovering
mutants is one molecule among 1077 which is much higher in accuracy than conventional
next-generation sequencing methods [77,78].

Several studies, in various types of cancers, applied this method on plasma cfDNA. In
combination with target enrichment using hybrid capture, this approach allowed detection
of tumoral fraction at 0.1% and below with high sensitivity and specificity, providing a
powerful tool for diagnosis as well as longitudinal monitoring of disease [S0-82].

s  Targeted error correction sequencing (TEC-Seq)

In this technique, molecular barcoding is also used to facilitate the discrimination
between true mutations and false positive variants. DNA fragments are tagged each one
with a different “exogenous” DNA barcode before any amplification, as for Safe-SeqS, but
not only. The start and end genome mapping positions of paired-end sequenced fragments
were also used as “endogenous barcodes” to distinguish between individual molecules.
This combination of barcodes allows keeping track of each fragment as they are sequenced
around 30,000 times [70]. This approach was applied to several type of solid cancers and
demonstrated ability for early stage detection. The analytical sensitivity was 100% and 89%
for detecting mutations present at 0.2% and 0.1%, respectively, using minimum thresholds
of 0.05% in hot-spot positions and 0.1% at all other locations, resulting in a sensitivity of
97.4% overall, and without detection of false positives (less than one error in three million
bases sequenced).

*  Single primer extension (SPE) with unique molecular barcode

SPE is an amplicon-based method used by QIAGEN in their QIASeq targeted DNA
panel kits. This approach uses only one gene specific primer (GSP) for amplification of each
genomic region, which makes it less dependent on the size of DNA fragments than PCR
using two primers and offers a uniform coverage. As for capture, the first step is a fragmen-
tation step in which the buffer used inhibits fragmentation of the high length fragments
of DNA such as contaminating gDNA. The following steps are reparation and ligation of
adapters. These adapters will be used for amplification of targeted region (together with
GS5P) and contain the degenerated molecular barcodes (UMI, Unique Molecular Index).
Moreover, given this UMI contains 12 base pairs, it allows a large number of combinations
and a very little risk for redundancy [71]. Theorical sensitivity threshold of this technique
is 0.5-1% with over 90% sensitivity and a very few number of false positive. Recently,
improvement by using duplex UMI adapters lowered the sensitivity up to 0.1-0.2% allele
fractions [83].

This technique of deep sequencing, using molecular barcodes to improve accuracy in
variant detection, has been used at diagnosis in order to identify actionable genetic alter-
ation with targeted therapies available for treatment or hotspot mutations to be tracked with
ddPCR during follow up, with a detection of variant allele frequency down to 1-5% [84,85].
Further investigations are needed to find the real limit of detection of this technology,
which may be below 1% as other techniques using molecular barcoding.

This approach also allowed detection of CNV. In PCR-based library construction,
amplification introduces biases in further reads count because the amplification factor
is dependent on many parameters such as library size, GC content, region length or
competition between primers overlapping the same locus. Thus, the use of UMI via the
mCNA tool allows the direct count of targeted DNA molecules before any amplification
and the detection of CNV in a robust and sensitive way [86].

e  Cancer Personalized Profiling by Deep Sequencing (CAPP-Seq)

CAPP-Seq is an ultra-sensitive assay consisting of a hybrid capture-based NGS method
developed for ctDNA detection. In this technique, the first important step is to query cancer
databases to identify known recurrent mutations for a particular cancer type. Then, bi-
otinylated oligonucleotide probes, named “Selector”, are designed to target large segments

of the concerned regions. The protocol is optimized for low DINA levels and sensitivity is
increased using deep sequencing [87,88]. The sensitivity is also improved by its ability to
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detect simultaneously various types of alterations: single nucleotide variants, rearrange-
ments, insertions/deletions, and copy number alterations. It was originally described to
detect and monitor lung cancer but was successfully adapted to a broad range of cancers,
including different types of solid tumors as well as hematological malignancies such as
DLBCL, LF, and HL [10,20,89-91].

With this method, ctDNA was detected in blood of NSCLC patients with 96% speci-
ficity for mutant allele fraction down to 0.02%. It was improved in 2016, with the use of
iDES (Integrated Digital Error Suppression). This iDES-enhanced CAPP-5eq combines
CAPP-Seq with duplex barcoding sequencing technology and with a computational algo-
rithm that removes stereotypical errors associated with the CAPP-Seq hybridization step.
This improved version of CAPP-Seq has shown a high sensitivity in the detection of EGFR
mutations in fDNA of NSCLC patients, with variant allele frequency as low as 0.004%
with >99.99% specificity. Moreover, using duplex sequencing and covering a large number
of mutations (>200), the authors outperformed iDES and managed to detect ctDNA down
to 0.00025%, with an input of only 32 ng of cfDNA [92].

*  Immunoglobulin high-throughput sequencing (Ig-HTS)

This test was specifically developed for MRD in hematological malignancies. In this
method, ultra-deep sequencing of genomic DINA, with a set of locus-specific multiplex PCR
covering all possible rearranged IgH, IgkK, and IgL receptor gene sequences, firstly identifies
the tumor-specific clonotype. Then, this clonotype can be tracked as a specific fingerprint
to quantify ctDNA in lymphoma disease monitoring with a sensitivity of approximatively
10-6 [93-95]. This technique presents some technical limitations, including the need of
tissue biopsy to identify clonotype and difficulties to identify clonotype sequences in
some lymphoma types such as DLBCL of the germinal center type and FL because of
somatic hypermutation (SHM). Nevertheless, this method has shown high performance
in surveillance ctDN A, after complete remission, to identify risk of recurrence before any
clinical evidence of disease in most patients (with a median of 3.5 months) [93,94].

This approach was also used for MRD monitoring in DLBCL patients after CAR-T
cell therapy, showing correlation with clinical and radiologic outcomes for all the patients
tested [96].

3.3. Untargeted NGS-Based Methods

As mentioned previously, untargeted approaches, namely whole exome and whole
genome sequencing (WES, WGS), are less sensitive than targeted approaches. The sensitiv-
ity of these techniques on cfDNA is estimated around 5-10%, as compared to less than 0.1%
for a targeted sequencing approach [97], making it difficult to detect rare events, especially
in situations of early detection or minimal residual disease. Moreover, these technologies
are more expensive and require both very high throughput sequencing equipment and
expertise to analyze the large amount of data generated, which makes its implementation
in routine practices challenging. However, these approaches may be necessary for the
discovery of new alterations in the context of initial profiling at diagnosis, to provide infor-
mation for the use of more sensitive targeted techniques during disease monitoring. Even
if they are not suitable to detect subclonal events, they may be useful, considering intra
tumaoral heterogeneity, to highlight new drug targets or to track drug resistance clones [98].

WES is, most of the time, limited to coding regions and splicing sites of genes but
it is a good compromise for exploration of unknown mutations at a reasonable cost. It
can identify both driver and passenger mutations and also can be extended to promoters,
untranslated regions, and non-coding DNA of miRNA genes. Even if protein-coding genes
constitute only approximately 1.5% of the human genome, they contain a great majority of
the disease-causing mutations [%9]. The technical feasibility of whole-exome sequencing
(WES) on cfDNA has been demonstrated in various solid tumors and some hematological
malignancies [98]. Low coverage and sensitivity, compared to targeted NGS5 technologies
does not allow for the detection of rare variants but WES of cfDNA is suitable for mutational
analysis of patients with advanced tumors and increased ctDNA fractions (5% mutant
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allele fraction). The first exome-wide sequencing analysis of ctDNA was performed to
analyze serial plasma samples (before initiating treatment and at disease recurrence), in
order to track genomic evolution and response to therapy in patients with metastatic
cancer (breast, ovarian, and lung cancer) receiving systemic therapy [100]. These samples
contained high percentages of ctDNA (between 5% and 55%) and the average depth of
sequencing coverage ranged from 31- to 160-fold. This study showed the possibility to
identify candidate genetic alterations driving treatment resistance using cfDNA analysis.
These findings largely agreed with additional studies demonstrating that whole-exome
sequencing of cfDNA in metastatic patients could serve as a surrogate for tumor genome
analysis, considering the difficulties of doing multiple biopsies and the high ctDNA allele
frequencies making WES possible [101-104].

Additionally, given intra tumoral heterogeneity, analysis comparing mutational profile
between tumor and cfDNA mostly identified more mutations in cfDNA with a high
prevalence of targetable genes. Beyond SNV detection, WES of cfDNA also allowed
analysis of mutational signatures, copy number variations, fusion genes, rearrangements,
predicted necantigens, and tumor mutational burden [98].

Contrariwise to WES, WGS technologies is more suitable to detect ctDNA by identify-
ing structural and non-coding variations such as genome-wide copy number aberrations,
methylation profiles, and fragmentation patterns.

To override the cost and analysis time limitations caused by WGS, Heitzer and col-
leagues developed a shallow genome-wide sequencing approach called Plasma-Seq [105].
This method uses an Illumina MiSeq instrument, which is a benchtop high-throughput
sequencing platform often available in routine laboratories. This technique does not have
a sufficient sequencing resolution to identify SNV but is able to detect CNV in cfDNA
at a depth of 0.1x, with a specificity >80% when ctDNA fraction is =10%. Recently,
this approach of shallow WGS has been successfully used in ofDNA of DLBCL and HL
patients to identify copy number patterns that can differentiate the two diseases at diag-
nosis [106]. These copy number aberrations were also correlated with clinical parameters,
and longitudinal analyses showed correlation with disease status. Moreover, the sen-
sitivity and informativity for HL was better in ¢fDNA than in tumor, as for mutation
detection [10,11,106).

Aneuploidy has also been explored with WGS derived techniques such as Fast-SegS
(Fast Aneuploidy Screening Test-Sequencing System) and WALDO (Within Sample Aneu-
ploidy Detection), using a single specific primer pair to amplify dispersed retrotransposon
regions throughout the genome (long interspersed nuclear elements (LINEs)) [107,108]. By
simulations with synthetic DNA, the bioinformatic tool WALDO showed high performance
to detect individual chromosome arm gain or loss with a fraction of ctDNA >5%, and up
to 1% of tumoral fraction with a sensitivity of 78%. However, due to their mechanism of
detection, these techniques are limited to cancers presenting aneuploidy.

In order to detect genomic rearrangements, Leary et al. developed a technique called
PARE (personalized analysis of rearranged ends), which uses WGS mate-paired analysis of
the tumoral DNA to identify patient specific genomic rearrangement. This assay is highly
sensitive with detection of ctDNA lower than 0.001% of total cfDNA [109]. Analyses, in
breast and colorectal cancers, suggest that ctDNA concentrations at levels >0.75% could
be detected in the cfDNA of patients with a sensitivity >90% and a specificity >99%,
and that even a single copy of rearrangement from ctDNA can be detected without false
positives [110]. In a recent study, PARE was employed to detect rearrangements in gastric
tumor, which were used to design a quantitative PCR assay targeting rearranged loci
for quantitative monitoring in cfDNA. Thus, the authors were able to predict relapse as
the presence of postoperative ctDNA was significantly correlated with cancer recurrence
within 12 months of surgery [111].

WGS, combined with artificial intelligence, can also identify genome-wide fragmenta-
tion patterns in cfDNA. Several studies in different cancer types have shown that these
patterns can be used to detect ctDNA in body fluids and with very low plasma ctDNA
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allele fraction). The first exome-wide sequencing analysis of ctDNA was performed to
analyze serial plasma samples (before initiating treatment and at disease recurrence), in
order to track genomic evolution and response to therapy in patients with metastatic
cancer (breast, ovarian, and lung cancer) receiving systemic therapy [100]. These samples
contained high percentages of ctDNA (between 5% and 55%) and the average depth of
sequencing coverage ranged from 31- to 160-fold. This study showed the possibility to
identify candidate genetic alterations driving treatment resistance using cfDNA analysis.
These findings largely agreed with additional studies demonstrating that whole-exome
sequencing of cfDNA in metastatic patients could serve as a surrogate for tumor genome
analysis, considering the difficulties of doing multiple biopsies and the high ctDNA allele
frequencies making WES possible [101-104].

Additionally, given intra tumoral heterogeneity, analysis comparing mutational profile
between tumor and cfDNA mostly identified more mutations in ¢fDNA with a high
prevalence of targetable genes. Beyond SNV detection, WES of cfDNA also allowed
analysis of mutational signatures, copy number variations, fusion genes, rearrangements,
predicted necantigens, and tumor mutational burden [95].

Contrariwise to WES, WG5S technologies is more suitable to detect ctDNA by identify-
ing structural and non-coding variations such as genome-wide copy number aberrations,
methylation profiles, and fragmentation patterns.

To override the cost and analysis time limitations caused by WGS, Heitzer and col-
leagues developed a shallow genome-wide sequencing approach called Plasma-Seq [105].
This method uses an [llumina MiSeq instrument, which is a benchtop high-throughput
sequencing platform often available in routine laboratories. This technique does not have
a sufficient sequencing resolution to identify SNV but is able to detect CNV in cfDNA
at a depth of 0.1x, with a specificity >80% when ctDNA fraction is >10%. Recently,
this approach of shallow WGS has been successfully used in ofDNA of DLBCL and HL
patients to identify copy number patterns that can differentiate the two diseases at diag-
nosis [106]. These copy number aberrations were also correlated with clinical parameters,
and longitudinal analyses showed correlation with disease status. Moreover, the sen-
sitivity and informativity for HL was better in ¢fDNA than in tumor, as for mutation
detection [10,11,106].

Aneuploidy has also been explored with WGS derived techniques such as Fast-SeqS
(Fast Aneuploidy Screening Test-Sequencing System) and WALDO (Within Sample Aneu-
ploidy Detection), using a single specific primer pair to amplify dispersed retrotransposon
regions throughout the genome (long interspersed nuclear elements (LINEs)) [107,108]. By
simulations with synthetic DNA, the bioinformatic tool WALDO showed high performance
to detect individual chromosome arm gain or loss with a fraction of ctDNA >5%, and up
to 1% of tumoral fraction with a sensitivity of 78%. However, due to their mechanism of
detection, these techniques are limited to cancers presenting aneuploidy.

In order to detect genomic rearrangements, Leary et al. developed a technique called
PARE (personalized analysis of rearranged ends), which uses WGS mate-paired analysis of
the tumoral DNA to identify patient specific genomic rearrangement. This assay is highly
sensitive with detection of ctDNA lower than 0.001% of total fDNA [109]. Analyses, in
breast and colorectal cancers, suggest that ctDNA concentrations at levels =0.75% could
be detected in the cfDNA of patients with a sensitivity >90% and a specificity >99%,
and that even a single copy of rearrangement from ctDNA can be detected without false
positives [110]. In a recent study, PARE was employed to detect rearrangements in gastric
tumor, which were used to design a quantitative PCR assay targeting rearranged loci
for quantitative monitoring in cfDNA. Thus, the authors were able to predict relapse as
the presence of postoperative ctDNA was significantly correlated with cancer recurrence
within 12 months of surgery [111].

WGS, combined with artificial intelligence, can also identify genome-wide fragmenta-
tion patterns in cfDNA. Several studies in different cancer types have shown that these
patterns can be used to detect ctDNA in body fluids and with very low plasma ctDNA
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fraction [112,113]. Indeed, ctDNA fragments are generally shorter and more variable in
their length than those found in controls are. Moreover, beyond this difference of size of
fragments in cfDNA between healthy individuals and patients with cancer, their location
in the genome can be informative of the epigenetic profile of the origin cells. Indeed, the
cfDNA fragmentation landscape represents a nucleosome footprint reflecting the cell and
tissue of origin, potentially enabling non-invasive diagnosis of cancer type [112]. Recently,
Cristiano et al. used this approach for the early detection of ctDNA from 236 patients
with various cancers and reported sensitivities ranging from 57 to 99% with a specificity of
98% [114]. This nucleosome footprinting firstly identified by WGS represents nucleosome
depletion at transcription start sites of highly expressed genes and the capture of this
chromatin accessibility profile was used by CAPP-Seq technology to define gene expression
differences and thus determine the cell-of-origin in DLBCL subjects from cfDNA [115].

Among epigenetic alterations, aberrant DNA methylation events can also represent
an ideal biomarker for detection and classification of early stage cancer, as they occur
early in cancer development, sometimes before the acquisition of SNVs. Multiple liquid
biopsy studies have been performed utilizing DNA methylation markers in various cancer
types [21]. As whole genome bisulfite sequencing is inefficient due to low recovery and
degradation of DNA after bisulfite conversion [116], high cost and limited information
recovery given the low genome-wide abundance of CpGs, techniques has been developed
to pre-enrich methylated DNA fragments with or without bisulfite treatment. These strate-
gies are either very targeted, as methylation events of interest occur at known, stereotyped
positions [117], or larger to identify methylation patterns, which have been shown to enable
accurate determination of cell-of-origin from cfDNA and non-invasive cancer classification.
For example, a technique for cell-free methylated DNA immunoprecipitation followed by
high throughput sequencing (cfMe-DIP) has been developed for genome-wide methylation
exploration of bisulfite-free plasma DNA, on low input cfDNA and with enough sensitivity
for early detection of cancer [118]. More recently, a semi targeted assay of 595 genomic
regions covering 11,787 CpG sites, named PanSeer assay, allowed the detection of five
types of cancer in 88% of post-diagnosis patients with a specificity of 96% [119]. Even if
the result needs confirmation, the authors also detected cancer in 95% of asymptomatic
individuals who were later diagnosed, demonstrating that cancer can be non-invasively
detected up to four years before diagnosis. In lymphoma, aberrant promoter methylation
patterns detected in cfDNA have been shown to be an independent and significant poor
prognostic factor for 5-year overall survival in DLBCL, outperforming existing clinical risk
parameters an independent [120,121].

Moreover, as healthy cells also participate to epigenetic changes, it may need to be
distinguished from these of cancers cells [21]. Thus, it could be of major interest to combine
epigenetic analysis of the entire cfDNA pool with mutational analysis of ctDNA molecules.

4. Bioinformatical Methods

While cfDNA seems to be a promising screening tool, it still remains a real challenge
for bioinformatics. While common bioinformatics strategies allow variant identification
down to 2-5% allele frequency, in most cases, ctDNA accounts for a small fraction of total
cfDNA since most of cfDNA is derived from non-cancer cells and especially blood cells.
ctDNA fraction can be lower than 0.1%, leading to the detection of somatic mutations at the
same level as the sequencing noise. It implies the use of in silico strategies to distinguish
true positive variant calls from sequencing noise.

It has been reported from healthy controls that under an allele fraction of 0.02%, more
than 50% of sequenced genomic positions had sequencing artifacts [92]. These errors
are particularly due to library preparation, the error rates of NGS technologies, and the
physical characteristic of the cfDNA fragments.

In addition, there are many tools and therefore many bicinformatics parameters that
need to be optimized when analyzing cfDNA samples. While major progress has been made
in the harmonization of tumor analyzes with the GATK4 Best Practices Workflows [122],
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there is not yet an international consensus for bivinformatic cfDNA analysis and research
in this area remains very active.

4.1. Adapter Contamination

The quality of cfDNA analysis is particularly impacted by adapter contamination.
cfDNA fragments could be shorter than usual which may result in the sequencing of
adapters due to too many sequencing cycles compared to their lengths. Consequently,
these reads could be either unmappable to the reference genome or could have a lower
alignment score. These alignment scores are considered by a large number of bioinformatic
tools and could finally affect the results of variant caller algorithms. Adapter contamination
could be found both in 5" and in 3’ of sequenced reads.

Many softwares were developed to find and trim adapters, like Cutadapt [123], Tag-
Cleaner [124], Trim Galore [125], or Trimmomatic [126]. In general, these algorithms also
integrate the trimming of low quality nucleotides and the extraction of molecular barcodes.

4.2. Library Biases and Molecular Barcoding

The amplification of the libraries by PCR includes many biases for counting mutated
reads because the number of aligned reads is no longer directly proportional to the number
of initial unique targeted DNA fragments. The amplification factor of each region is
unknown and depends on many parameters such as library size, GC content, or fragment
length. This bias is particularly present for samples with low DNA concentration at
extraction. Recent advances in library preparation allow the addition of Unique Molecular
Identifiers (UMI) to each read. UMI are especially useful to correct library amplification
biases by making each DNA molecule in a population of reads distinct.

There are two main bioinformatic approaches to use UMI for cfDNA analysis.

The first one consists in grouping PCR duplicates prior to any downstream analysis
by merging sequences harboring the same UMI tag. To perform this task, the most popular
tool is UMI-tools [127]. The advantage of this approach is that it allows the use of classic
bioinformatic pipelines after deduplicating the reads. It erases amplification biases due to
cfDNA characteristics. However, it no longer provides access to essential information such
as the amplification factor of each UMI or the discordant mutation calls of reads having the
same UML

More recent approaches consist in using new bioinformatic algorithms for variant and
CNV calling which are able to take into account the information carried by the UMIs after
alignment, i.e., at the end of data processing.

For example, the UMI-VarCal algorithm [128] tries to quantify the number of concor-
dant and discordant UMIs for each candidate variant during the variant calling process.
Concordant UMIs were defined as number of unique UMIs for which all the reads carrying
these UMIs validate the presence of the variant. Conversely, discordant UMIs quantify
the number of abnormal substitutions like sequencing or PCR errors. Another example
of barcode-aware variant caller is SmCounter [71]. SmCounter uses a barcode level allele
probability and UMI counts to reject candidate mutations lacking enough barcodes with
good read evidence. These approaches make it possible to distinguish true mutations at
low frequency from sequencing noise and is particularly useful for fDNA analysis.

Many biases due to the amplification step while preparing sequencing libraries prevent
the direct quantification of loci copy-number [129]. ¢fDNA fragments are often shorter than
DNA extracted from tissue and make it impossible to use conventional approaches for the
detection of CNV such as read-depth algorithms. Recent approaches, like mCNA [86], use
the UMI counts instead of read counts to improve high-resolution copy number variation
of genes.

4.3. Bivinformatics Processing

There is not yet an international consensus for bioinformatic ofDNA analysis pipeline.

The bioinformatics tools and parameters must be adapted to the nature of the sequenced
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samples (quantity of DNA, quality of extraction, integrity of the cfDNA, etc.), to the kits
used to prepare libraries, to the presence of UMI in library construction or not, and finally
to the sequencing depth. In addition, sequencing biases are often sample specific which
requires an objective assessment of sequencing noise at sample level.

However, this variability, specific to each sample, is not incompatible with an objective
evaluation of the performance of bioinformatic algorithms. Some first tools, like UMI-
Gen [130], allow to create in silico alignment datasets to evaluate the performance of variant
calling and filtration tools. UMI-Gen is a UMI-based read simulator, which reproduces
targeted sequencing paired-end alignment files (BAM) by estimating sequencing noise
from a set of reference BAM files. It is particularly useful for evaluating the performance of
variant calling tools because it allows to vary many parameters (sequencing depth, number
of initial UMI, etc.) and to insert variants at frequencies of interest during the simulation. It
thus makes it possible to optimize bioinformatic pipelines according to the targeted panels
or the sequencing technology.

5. Conclusions

Many studies have demonstrated that analysis of ctDNA, as a liquid biopsy, is a
powerful tool for non-invasive genotyping across various cancer types, in solid tumors,
as well as in hematological malignancies. Investigations have shown the possibility to
use ctDNA both at diagnosis, for prognosis or targeted therapies, and during longitudinal
monitoring of the disease, as a dynamic biomarker of tumor burden during treatment and
to detect relapse after treatment. Moreover, liquid biopsy could be a surrogate for tissue
biopsy in some particular cases of tumaors not accessible for surgery or spread of tumoral
mass and metastasis, given the intra tumoral heterogeneity.

Nowadays, the main issue in ctDNA analysis is to go down in sensitivity without
generating false positive results, especially for early detection of cancer at diagnosis and
relapse. Due to its short fragment length, low quantity, and small fraction in cfDNA [131],
reliable detection of ctDNA can still be a major technical challenge. That is why the
most suitable ctDNA assay for a specific application has to be chosen according to its
analytical performance characteristics [66]. However, recent optimizations in techniques,
from standardization of preanalytical processing to the development of high sensitive
sequencing technologies with the help of bioinformatical algorithms for error correction,
has the potential to detect ctDNA at the molecular level with a great accuracy.

The next step in the near future could be the integration of ctDNA detection assays
into prospective multicentric studies and clinical trials to establish its true clinical utility.
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