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Chapitre 1

La Polyarthrite Rhumatoide

La Polyarthrite Rhumatoide (PR) est une maladie auto-immune (MAI) inflam-
matoire chronique et invasive touchant les articulations, entrainant leurs défor-
mations et destructions. C’est une maladie complexe, impliquant des facteurs
génétiques, épigénétiques et environnementaux [1].

Le mot Polyarthrite est dérivé de deux mots grecs, “Poly”, signifiant plusieurs
et “Arthrite” provenant du mot “Arthros” signifiant articulation et suggérant une
inflammation. Le mot Rhumatoide est dérivé du mot Grec “Rheuma” signifiant
flux/rhume.

C’est en 1800 avec la these du médecin francais Augustin-Jacob Landré Beauvais
(1772-1840) que sont exposées les premieres descriptions des symptomes de la PR
sur des patients de I'asile de la Salpétriere. Le Dr Beauvais choisit alors le terme
de Goutte Asthénique Primitive [2]. En 1859, le médecin Anglais Sir Afred Baring
Garrod (1819-1907), poursuivant les recherches menées jusqu’alors, écrit pour la
premiere fois le mot Polyarthrite Rhumatoide pour décrire la maladie [3].

Si, des le XIXe siecle, il a été possible de nommer et décrire la maladie,
I'origine exacte de cette maladie est cependant inconnue. Trois théories permettant

d’expliquer son origine s’opposent :
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1) La PR est une maladie moderne, et sa pathogénése est le résultat de la combi-
naison de facteurs génétiques et environnementaux actuels.

2) La PR est une maladie existant déja a I’époque de nos ancétres lointains.

3) La PR était déja présente dans les populations indigénes et s’est répandue en
Europe lors de la découverte de I’Amérique du nord.

Toutefois, au cours de I'histoire, un grand nombre d’indices provenant de la littéra-
ture, de l'art et de la paléontologie permettent de soutenir la deuxieme théorie [4].
En effet, des études de paléontologie étayent I'hypothese de I'existence ancienne
de la PR, grace a 'analyse de différents squelettes datés entre 4000 av. J.-C. et
1666 apr. J.-C., provenant de plusieurs endroits de la planéte [4, 5]. De par l'art,
plusieurs tableaux, notamment Les Trois Graces (Rubens, 1639) et La Tentation de
Saint Anthony (par un auteur anonyme de 1’école Flemish-Dutch, 15-16 iéme siecle)
montrent des personnages ayant des symptomes de la PR au niveau des mains [4,
6, 7]. Enfin, de 'antiquité a la renaissance, des symptdmes qui s’apparentent a
la PR ont été décrits dans un premier temps par Hippocrate (460-370 av. J.-C.),
puis ensuite par de nombreuses personnes au cours de ’histoire telles que Aretaeus,
Galien, Soranos d’éphese, Michel Psellos et Rhazes pour ne citer qu’eux [4, 7].
Malgré ces preuves apportées par notre histoire allant dans le sens de la seconde
théorie, elles peuvent facilement étre remises en cause. D’une part car de multiples
maladies sont similaires a la PR. D’autre part car I’age d’apparition de la maladie
étant d’environ 50 ans, cela ne concorde pas avec ’espérance de vie moyenne
d’antan, qui était bien plus faible. Par exemple, la moyenne d’age en France pour

la génération née 1806 est d’environ 37 ans [8].
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1.1 Epidémiologie

1.1.1 Prévalence

La prévalence! globale de la PR est estimée a 0.46%, selon une méta-analyse
incluant 67 études composées de 10 études provenant d’Amérique du nord, 26
d’Europe, 26 d’Asie et 5 d’Afrique [9]. Une seconde étude plus exhaustive utilise
des données provenant de 195 pays (soit tous les pays indépendants reconnus par
I'organisation des nations unies) et estime cette prévalence a 0.25% [10]. Toutefois,
les prévalences entre différents pays et régions du monde sont inégales, comme
Patteste la Figure 1.1. Les Etats-unis (0.38%) et 'Europe du nord (0.35%) font
partie des régions et pays ayant les prévalences les plus élevées. A l'inverse, I’Asie
du sud-est (0.10%), 'Océanie (0.14%) et ’Afrique subsaharienne de 'ouest (0.14%)

font partie des régions et pays ayant les prévalences les plus faibles [10].
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Figure 1.1: Prévalence par pays en 2017 (pour 100,000 indi-
vidus). Adapté de Safiri et al. 2019 [10].

'Nombre de cas d’une maladie dans une population sur une période donnée
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D’autres études menées aux Etats-Unis et dans des pays d’Europe du nord
s’accordent sur une prévalence de la maladie dans ces régions comprises entre 0.5
et 1.1% [11, 12]. Les pays de I'Europe du sud ont par ailleurs des prévalences plus
faibles comprises entre 0.3 et 0.7%. Enfin, en France, une premiere étude menée
en 2001 a I’échelle de la population estime sa prévalence a 0.31%, tandis qu’une
seconde étude basée en Bretagne estime sa prévalence a 0.62% [13, 14].

Les prévalences les plus élevées au monde ont été observées a une échelle locale,
dans deux ethnies amérindiennes, les Pima et les Chippewa, avec des prévalences
respectivement de 5.3 et 6.8% [15].

Par ailleurs, des études ont également montré que les femmes sont 2 a 3
fois plus susceptibles de développer la maladie que les hommes, ce qui a été
vérifié dans plusieurs pays comme le suggere la Table 1.1 [16, 17]. Une hypothese
permettant d’expliquer ce ratio déséquilibré, implique des différences hormonales
entre les deux sexes pouvant accroitre le risque de développer la maladie chez les
femmes. Une association a en effet été démontrée en cas de ménopause précoce
(OR = 2.42 [1.32 — 4.45]) [18], au stade post-ménopause (HR = 2.1 [1.4 — 3.0])
[19], lors de la période post-partum (de la fin de 'accouchement jusqu’au retour
de couches) (IRR = 1.73 [1.11 — 2.70]) [20] et enfin en cas d’utilisation d’agent
anti-oestrogene (e.g. cancer du sein) (p < 0.0001) [21]. Ces événements ont
tous en commun une chute des fonctions ovariennes et/ou la biodisponibilité des
oestrogeénes, qui permettent de stimuler ou inhiber le systéme immunitaire [22].
Enfin, les changements hormonaux induits par le syndrome de Stein-Leventhal (ou
ovaires polykystiques), I’allaitement maternel ou encore le fait de donner naissance

plus d’une fois seraient des facteurs de risques controversés [22].
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Table 1.1: Prévalence de la PR dans différents pays en fonction
du genre. Adapté de Tobén et al. 2010 [16].

Pays Femmes (%) Hommes (%)
Etats-unis 1.4 0.74
Royaume-uni 1.16 0.44

Espagne 0.8 0.2

Italie 0.51 0.13

France 0.51 0.09

Grece 0.45 0.19

1.1.2 Incidence

En 2017, 'incidence? annuelle mondiale de la maladie est estimée & 14.93, ce qui
représente une progression de 8.2% depuis 1990 [10]. Au niveau régional, les régions
ayant une incidence élevée sont 1’Amérique du nord (22.5), I’Asie du sud (20.7) et
I'Europe de I'ouest (20.4). On note parmi les régions ayant une incidence faible
I’Asie du sud-est (6.2), 'Océanie (7.9) ainsi que I’Afrique subsaharienne de 1'ouest
(8.5) [10]. A TIéchelle nationale, le Royaume-Uni (27.5), I'Irlande (23.7), et la Suede
(23.4), sont les pays ayant l'incidence la plus élevée. Au contraire, I'Indonésie (5.6)

et le Sri Lanka (5.9) sont les pays ayant l'incidence la plus faible [10].

1.1.3 Mortalité

Les maladies cardiovasculaires sont la principale cause de mort prématurée chez
les individus atteints de PR [23]. Une premiere étude, réalisée entre 1997 et 2012
sur la mortalité de la PR effectuée sur un échantillon de la population hollandaise
(1222 patients dont 72.6% des patients sont des femmes) ayant en moyenne 60
ans, montre une mortalité de 54% supérieure a la population générale, avec une
mortalité accrue par des comorbidités telles que les maladies cardiovasculaires,

respiratoires, musculosquelettiques et digestives [24]. Une seconde étude réalisée

2Nombre de nouveaux cas sur une période donnée
3Cas pour 100,000 individus
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sur 119 209 femmes infirmieres anglaises par Nurses’ Health Study entre 1976 et
2012 a confirmé ces résultats [25]. Cette seconde étude démontre que la PR associée
a des maladies cardiovasculaires et respiratoires, engendrerait un risque accru de
mortalité. En revanche, la présence de cancer chez les femmes PR ne semble pas
accroitre la mortalité. [25]. De plus, sans autre comorbidité, les femmes atteintes de
PR ont un risque de mortalité plus élevé que les femmes sans PR. Cependant, une
surveillance des facteurs sérologiques et génétiques, permet d’adapter les thérapies
et de prévenir ces risques prématurés de mortalité. Ainsi, lorsque des patients
atteints de PR juvéniles sont pris en charges avec les thérapies actuelles, la mortalité

prématurée a tendance a diminuer voir ne plus étre observée [23, 26].

1.2 Diagnostic

Il n’existe a ce jour aucun diagnostic spécifique de la PR. Cependant, un

ensemble de criteres permet de définir la maladie.

1.2.1 Classification par criteres

Entre 1987 et 2010, les thumatologues se référaient a des criteres de classifica-
tion établis par I’ American Rheumatism Association (ARA; renommée depuis en
American College of Rheumatology). Ces criteres ont été jugés depuis inadaptés,
ne permettaient pas, par exemple, une détection de la PR précoce [27]. Depuis
2010, I’American College of Rheumatology (ACR) et I’EUropean League Against
Rheumatism (EULAR; renommée depuis en The Furopean Alliance of Associa-
tions for Rheumatology) ont établi de nouveaux criteres de classification pour la
Polyarthrite Rhumatoide [28], détaillés dans la Table 1.2. Ces nouveaux criteres

de classification ont montré une sensibilité* de 21% supérieure aux criteres de

vrai positif

IQensibilité —
ensibilité (vrai positif + faux positif)
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classification établis en 1987, malgré une baisse de 16% de spécificité®, selon une
méta-analyse basée sur 6 articles et 4 résumés [29]. Cette nouvelle classification
utilise notamment 1’étude de caractéristiques cliniques de l'atteinte articulaire,
I'identification de facteurs inflammatoires par sérologie, ainsi qu'une étude sur la
durée de la synovite par imagerie. Chaque critére est ensuite transformé en score
puis additionné. Ce résultat permet alors de poser le diagnostic de PR, si ce score

est supérieur ou égal a 6.

Table 1.2: Critéres de classification ACR/EULAR 2010 pour

la PR
Critere de classification ACR/EULAR pour la PR Score
Articulation 0-5

)

1 Articulation importante (épaule, coude, hanche, genou, cheville)
1-3 Articulations importantes

1-3 Petite(s) articulation(s)

4-10 petites articulations

>10 Articulations

T
p—

Durée des symptomes
<6 Semaines
>6 Semaines

Sérologie
FR négatif et ACPA négatif
FR positif faible et ACPA positif faible
FR positif fort et ACPA positif fort

]
—

Réactifs de phase aigiie

Niveaux ESR et CRP normaux

Niveaux ESR ou CRP anormaux
Note:
ACPA : Anti-peptides cycliques citrulinés
CRP : Protéines C-réactives
ESR : Taux de sédimentation des éryhtrocytes
FR : Facteur Rhumatoide

o O OJI\DOIO — OO ctw o -
w

vrai négatif
5Spécificité = &

(vrai négatif 4 faux positif)
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1.2.2 Identification de biomarqueurs

Le Facteur Rhumatoide (FR) et les anticorps Anti-Peptides Cycliques Citrulinés
(ACPA) sont deux anticorps, respectivement produits en réaction aux Immunoglob-
ulines G (IgG) et aux protéines citrulinées, produits au cours de la réaction
auto-immune provoquée par la PR. Ces anticorps sont des biomarqueurs utilisés
par sérologie lors d'une suspicion de PR chez un patient. Si la présence d’ACPA est
vérifiée chez un patient atteint de PR, il s’agit de séropositivité (ACPA+) et dans
le cas contraire de séronégativité (ACPA-). Les tests utilisés ont une sensibilité de
69 et 67% et une spécificité de 85 et 95% pour le FR et ’ACPA respectivement [30].
Ces biomarqueurs sont également utilisés dans le cadre d’un pronostic ou d’une
PR précoce, car pouvant étre présent jusqu’a 10 ans avant ’apparition clinique de
la maladie [1, 31-33]. Cependant, ces biomarqueurs sont présents uniquement chez
~80% des personnes ayant une PR avérée, et ~50% des personnes étant au stade
précoce de la maladie [34]. D’autre part, ces biomarqueurs ne sont pas spécifiques
de la PR : dans le cas du FR, il peut également étre retrouvé dans d’autres MAI
telles que le rhumatisme psoriasique (<15%), le lupus érythémateux disséminé
(15-35%) la sclérodermie systémique (20-30%) et le syndrome de Sjogren (75-95%).
Il est également retrouvé dans des maladies infectieuses de type bactérienne, virale
et parasitaire (e.g. tuberculose, VIH, hépatite A, B, C et malaria) [35-37]. Enfin,
les biomarqueurs ACPA et FR peuvent aussi étre retrouvés chez des individus sains,

avec une fréquence allant de 2 a 5% [34, 36].

1.2.3 Imagerie

L’imagerie est également utilisée en cas de suspicion de PR chez un patient. Les
deux techniques a ce jour les plus utilisées sont l'imagerie par résonance magnétique

(IRM) et par ultrason. La premiere permet de détecter des cedémes de la moelle
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osseuse comme future zone d’érosion, et de différencier une synovite (inflammation
de la membrane synoviale) d’autres douleurs et gonflements non-inflammatoires
[34, 38]. La seconde permet de quantifier le degré et ’étendue de la synovite

inflammatoire [34, 39].

1.3 Physiopathologie

La PR commence a se manifester par une activité anormale du systeme immu-
nitaire, provoquant plus tard la déformation et la destruction des articulations. Ce
phénomene est divisé en trois phases de progression : une phase d’inflammation
non spécifique, une phase d’amplification de I'inflammation, puis une inflammation
chronique entrainant une destruction et déformation articulaire (Figure 1.2). Ces
différentes phases impliquent plusieurs tissus et sollicitent 'immunité innée et
adaptative via les lymphocytes B et T, les macrophages et les cellules dendritiques

(Figure 1.3).

No detectable autoimmunity Initiation of autoimmunity Propagation of autoimmunity
inical RA Early RA Eztablizhed RA
No symptoms or signs Asymptomatic Early Undifferentiated Classifiable RA

arthritis

of autoimmunity y L
Increased levels of autoimmunity
cytokines, chemokines
and CRP in the circulation
Joint capsule

Cartilage

Synovium

Bone

Foszible immune cell Immune call
Jjoint infiltration, but often normal infiltration of the lining layer and pannus formation

Figure 1.2: Développement et progression de la Polyarthrite
Rhumatoide. Selon Smolen et al. 2018 [1].
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1.3.1 Inflammation non spécifique

La premiere phase de la PR, identifiée comme une inflammation non spécifique,
est souvent appelée phase pré-PR et/ou pré-clinique. Celle-ci est initiée par des
facteurs environnementaux et/ou génétiques, ce qui provoque un stress dans les
muqueuses (bouche, poumon, intestin) [40, 41]. Ce stress entraine une conversion
post-transcriptionnelle d’acides aminés modifiant alors des peptides (e.g. citrullina-
tion, acetylation ou carbamylation). Ces peptides altérés sont alors reconnus par
le systéme immunitaire inné et ses cellules présentatrices d’antigenes (CPA) et se
fixent alors a leur surface via le complexe majeur d’histocompatibilité (MHC). Ce
phénomene de fixation est renforcé dans le cadre d’épitope partagé des alleles du
géne HLA-DRBI qui est le géne majeur de la PR et sera décrit ultérieurement (voir
5.1.5). Les antigenes fixés alors aux ACP sont ensuite présentés aux lymphocytes
T dans les tissus lymphoides (Figure 1.3.b) qui en retour stimulent les lymphocytes
B afin de synthétiser des anticorps, tels que les FR et ACPA [1, 42, 43]. Ce
processus est en apparence le signe d’une réaction immunitaire normale, et ce,

malgré 'apparition de biomarqueurs connus dans la PR (ACPA et FR) [1, 44].

1.3.2 Amplification de I'inflammation a la membrane syn-

oviale

La membrane synoviale, aussi appelée synovium est un tissu spécialisé qui lie
la surface interne des capsules articulaires synoviales a la gaine du tendon. Le
synovium possede deux roles : 1. La production des lubrifiants permettant de faible
frottements sur les surfaces du cartilage et 2. La production des nutriments essentiels
au cartilage. L’inflammation de la membrane synoviale, appelée synovite, apparait
lors d’une infiltration de leucocytes dans le compartiment synovial. Cette infiltration

est rendue possible via une migration cellulaire par le biais d’une augmentation de

10



1.3. Physiopathologie

chimiokines, ainsi qu'une augmentation de molécules adhésives (intégrine, sélectine)
dans la membrane synoviale [45, 46]. Ces changements entrainent alors une
suractivation des deux types cellulaires : les synoviocytes de type macrophage
(MLS) et synoviocytes de type fibroblastique (FLS) (aussi appelé respectivement
fibroblastes A et B) constituant la membrane synoviale, et qui sont une source

conséquente de cytokines et protéases.

1.3.3 Inflammation chronique et destruction articulaire

Une inflammation chronique de la membrane synoviale entraine une déformation
et une destruction des articulations. Cela est largement engendré par les MLS
et les FLS. Ces derniers auraient méme un comportement invasif, permettant
la migration d’articulation en articulation, propageant alors la maladie [1, 47].
Les cytokines, produites par les MLS, activent les FLS adjacents, lymphocytes
T ainsi que les cellules dendritiques. Ces cellules produisent a leur tour des
cytokines additionnelles, activant d’autres cellules dans le milieu articulaire. Ainsi,
le mécanisme d’action des cellules synoviales produisant des cytokines engendre
une inflammation perpétuelle de la PR (Figure 1.3.c). Les principaux acteurs
de la destruction des cellules du cartilage sont les FLS positifs a la cadhérine,
produisant des métalloprotéinases matricielles (MMP) telles que des collagenases
et stromélysines [1, 48, 49]. L’érosion des os est, quant a elle, en partie provoquée
par les MLS, par un mécanisme impliquant la différentiation et prolifération des

ostéoclastes vers la surface du périoste, adjacent aux articulations [46, 50].
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Figure 1.3: Mécanismes physiopathologiques impliqués dans
la polyarthrite rhumatoide. Selon Smolen et al. 2018 [1].
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1.4 Etiologie

La polyarthrite rhumatoide est une maladie complexe et son développement
implique plusieurs facteurs de risques tels que des facteurs environnementaux,

génétiques et épigénétiques.

1.4.1 Les facteurs environnementaux et non génétiques

1.4.1.1 Tabac

Le tabagisme est le principal facteur environnemental de la PR. Il explique 20
a 30% de la composante environnementale de la maladie [51, 52]. Au cours des
quatre dernieres décennies, de nombreuses études épidémiologiques ont démontré
un risque accru de développer la PR dii & une exposition au tabac [53-62]. Parmi
ces études, certaines démontrent un risque renforcé chez les hommes comparés
aux femmes [54, 55, 60, 63]. En effet, le risque de PR serait environ deux fois
supérieur chez des hommes fumeurs par rapport a des hommes non-fumeurs [60] et
approximativement 1.3 fois supérieur chez des femmes fumeuses par rapport a des
non-fumeuses [60]. Ces résultats sont confortés par le fait que le tabagisme a un
effet direct sur le systeme immunitaire, causant un stress oxidatif, une apoptose
cellulaire, un état systémique inflammatoire, une production d’auto-anticorps et
des changements épigénétiques [62]. Certaines études n’ont cependant pas montré

d’association entre la PR et le tabac [64, 65].

1.4.1.2 Les autres facteurs environnementaux

Un nombre conséquent d’autres facteurs environnementaux associés a la PR a été
démontré par diverses études, augmentant ou diminuant les risques de développer
la maladie, référencés dans la Table 1.3. Par exemple, une alimentation saine basée

sur la consommation de fruits, de légumes, de céréales completes, de faible quantité
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de sucre, de graisse animale, de poissons et d’acide gras omega-3, diminue les
risques de PR. A l'inverse, une consommation accrue de sodium, de viande rouge,
de fer et un manque de vitamine D augmentent les risques de PR [52]. L’obésité
est également un facteur environnemental aggravant, mais cette association est
controversée, car une étude a montré 'augmentation de I'indice de masse corporelle
chez des hommes aurait un effet protecteur et serait non associé chez les femmes
[66].

D’autre part, une consommation d’alcool modérée (1-2 verres) sur une longue
période est associée a une diminution du risque de développer la maladie. D’autres
facteurs diminuant le risque de développer la PR ont été identifiés comme la prise
de statine ainsi que 1'utilisation de contraceptif oral. Ces facteurs sont encore
étudiés afin de comprendre leurs mécanismes.

Enfin, la pollution de l'air et l’exposition a la poussiere sont des facteurs
environnementaux aggravant les risques de développer la maladie, bien que difficiles
a analyser. Cependant, ces deux facteurs seraient liés a un faible statut socio-
économique. Ainsi les individus avec un faible statut socio-économique seraient

alors plus exposés a ces facteurs [67, 68].

1.4.1.3 Microbiote

Les maladies parodontales ont été identifiées comme associées a un risque
accru de développer la PR [69]. Le microbiote buccal et notamment les agents
pathogenes Porphyromonas gingivalis et Aggregatibacter actinomycetemcomitans
responsables des inflammations parodontales, seraient des candidats potentiels a
cette association entre les deux maladies [70, 71]. Ces agents pathogenes induisent
une hyper citrullination dans leurs cellules hotes, les neutrophiles, impliqués dans le
développement de la PR [70-74]. Le microbiote intestinal pourrait également jouer

un role important dans la maladie, sa diversité a été identifiée comme réduite chez
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des patients atteints de PR comparé a la population [75]. De plus, une association
entre les virus et la PR a également été proposée. Si les roles des virus Chikungunya
et Epstein-Barr avec la PR sont avérés, le réle du parvovirus B-19 reste a établir

[76-78).

Table 1.3: Facteurs environnementaux et autres associés a la
PR. tiré de Deane et al. 2017 [52].

Facteurs Réferences

Augmentation du risque

Tabagisme [53-62]
Exposition a la poussiere (silice) [79-82]
Pollution de l'air (68, 83-88|
Consommation accrue de sodium, viande rouge et fer [89, 90]
Obésité [91-93]
Manque de vitamine D [94]
Diminution du risque
Consommation de poisson et acide gras omega-3 95-101]
Consommation modéré d’alcool 102-104]

Prise de statine 108, 109]

[

[
Alimentation saine [105-107]

[
Utilisation de contraceptif oral et hormone [110, 111]
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1.4.2 Les facteurs génétiques

La composante génétique impliquée dans la PR, aussi appelée héritabilité,
est estimée a environ 60% d’apres une étude réalisée sur des jumeaux [112]. La
composante génétique s’explique par les variations génomiques qui existent entre
les individus. Il existe de nombreuses variations génomiques, allant d’un simple
nucléotide (SNV) a des duplications ou délétions de tout ou partie du chromosome
(Copy Number Variations, CNVs), illustrées dans la Figure 1.4. Actuellement, le
catalogue des variations génomiques est largement enrichi par les SNPs (SNV com-
mun dont la fréquence est supérieure a 1%) et leur association a des phénotypes via
les nombreuses analyses d’associations pan-génomiques (genome-wide association
studies) [113]. A noter que le génome humain comporte un SNP tous les 1000 & 2000
bases [114]. Cependant, de plus en plus d’études s’intéressent a d’autres types de
variations génomique, tels que les CNVs. Les CNVs sont des variations structurales
(SVs) du génome humain et sont définis comme une variation du nombre de copie
d’une région génomique d’ADN supérieure a 50pb par rapport a un génome de
référence. Ils peuvent étre retrouvés sous forme de duplication ou de délétion a
une ou plusieurs positions du génome. Si la majorité des variations génomiques
sont bénignes et permettent au génome humain d’évoluer et de s’adapter, elles
peuvent également étre déléteres [115, 116]. Celles-ci modifient le fonctionnement
d’un gene ou d’une protéine, entralnant une réaction en chaine ayant un effet direct
ou indirect via des voies métaboliques jouant un réle dans une maladie telle que la
PR [117-120]. Cependant, ’ensemble des facteurs génétiques identifiés dans la PR
a ce jour explique uniquement environ 50% de la composante génétique impliquée

dans cette maladie [121].
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Figure 1.4: Les différents types de variants génomiques retrou-
vés chez ’Homme.

1.4.2.1 Le locus HLA

Le locus de I'antigéne des leucocytes humains (HLA), également appelé com-
plexe majeur d’histocompatibilité (MHC), est situé sur le chromosome 6 (6p21.3)
et s’étend sur 3.6Mb. Ce complexe contient environ 220 genes possédant principale-
ment des fonctions immunorégulatrices et est divisé en trois régions dites classe I,
IT et III.

Le facteur génétique majeur associé a la PR est le locus HLA de classe II. Celui-
ci encode des molécules de surface qui sont retrouvées sur les cellules présentatrices
d’antigenes, responsables de la présentation de pathogenes extra-cellulaires aux
lymphocytes T, résultant alors en une réponse immunitaire [122]. Cette association
est plus précisément due a I’hétérodimere HLA-DR et sa sous-unité HLA-DRB1
[123] qui se trouve au sein du locus HLA de classe II. Le gene HLA-DRBI et ses
alleles a risque dits shared epitope (SE), correspondent a une séquence de cinq acides
aminés, des positions 70 a 74 de la chaine HLA-DRS. Ces alléles SE constituent
a ce jour 'association génétique la plus forte avec la PR, et représente a minima
30% de la composante génétique [124, 125]. Cependant, des résultats publiés ces

dernieres années divergent légerement de 'hypothese des alleles SE associés a la
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Chapitre 1. La Polyarthrite Rhumatoide

PR, et montreraient en réalité une association plus forte avec la PR pour les acides
aminés en positions 11, 71 et 74 [126, 127].

En 2010, le WHO Nomenclature Committee for Factors of the HLA System
établit un systeme d’identifiant unique afin de définir les différents alleles HLA
(e.g. HLA-DRB1*XX:XX:XX:XX). Ainsi, un identifiant HLA & 4 chiffres permet
de déterminer la structure de la protéine a 1’échelle des acides aminés. Par exemple,
HLA-DRB1*04:02 donne les acides aminés DERAA.

Parmi les alleles SE les plus communs, nous retrouvons les alleles HLA-
DRB1*04:01 et *04:09 pour le motif QKRAA, HLA-DRB1*01:01, *04:08 et *04:04
pour le motif QRRAA et HLA-DRB1*10:01 pour le motif RRRAAA. Ces alleles,
ainsi que d’autres alleles SE et non-SE additionnels sont listés dans la Table 1.4,
adaptée de Trier et al. 2018 [128]. Les motifs SE sont identiques sur les positions
72-74, avec les acides aminés RAA. Leurs différences se situent sur les positions
70 et 71, ou K confére un risque supérieur, R intermédiaire, et enfin A et E un
risque faible [128]. Le motif QKRAA encodé par le variant HLA-DRB1*04:01 est
le plus commun dans les populations caucasiennes [129]. QRRAA est le deuxieme
motif SE le plus commun, et selon les populations, 1’allele codant pour ce motif
differe, HLA-DRB1*04:04 est majoritaire chez les populations caucasiennes, HLA-
DRB1*04:05 est majoritaire dans la population japonaise, HLA-DRB1*04:08 est
majoritaire dans les populations européennes de 1'ouest, asiatiques et caucasiennes
et HLA-DRB1*14:02 est majoritaire dans la population native américaine. Enfin,
RRRAA est le motif le plus rare et son alleéle unique, HLA-DRB1*10:01 est no-
tamment retrouvé dans les populations asiatiques, méditerranéennes et africaines
[129].

Les individus porteurs de deux alleles SE sont plus exposés a une forme sévere
de la PR que les porteurs d’un seul allele, qui sont également plus exposés a une

forme sévere que les individus qui n’en n’ont pas [130]. A Uinverse, il a été démontré
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que le motif DERAA avait un réle protecteur contre les formes séveres de PR [131].

Enfin, est estimé jusqu’a 20% le pourcentage d’individus atteints de la PR

n’ayant pas d’alleles SE (SE négatif) [124].

Table 1.4: Acides aminés communs sur les positions 70-74 de
la chaine HLA-DRf1. Selon Trier et al. 2018 [128].

Acides aminés Motif SE Alléles HLA

QKRAA + *04:01, ¥04:09, *04:13, *04:16, *04:19,
*04:21,%14:21

QRRAA + *01:01, *01:02, *01:05, *04:04, *04:05,
*04:08, *04:10, *04:19, *14:02, 14:06,
*14:09, *14:13, *14:17, *14:20

RRRAA + *10:01

DKRAA - *13:03

DERAA : *01:03, *04:02, *11:02, *11:03, *11:16, *11:20,
*11:21, *13:01, *13:02, *13:04, *13:08, *13:15,
*¥13:17, ¥13:19, *¥13:22, ¥13:23, *14:16, *15:01

QRRAE ; *04:03, *04:06, *04:07, *04:11, *04:17, *04:20

RRRAE ; *09:01, *14:01, *14:04, *14:05, *14:07,
*14:08, *14:10, *14:11, *14:14, *14:18

DRRAA - *04:15, *08:05, *11:01, *11:04, *11:05,
*11:06, *11:09, *11:10, *11:12, *11:15, *11:18,
*11:19, *11:22, *12:01, *13:05, *13:06, *13:07,
¥13:11, *13:12, *¥13:14, *13:21, *¥13:25, *14:22,
*16:01, *16:05

QARAA - *13:09, *15:01

QKRGR - *03:01, *04:22, *11:07

DRRGQ - *07:01

DRRAL - *08:01

Note :

SE : Shared Epitope

Alleles en gras : Alleles les plus fréquemment retrouvés associés a la Polyarthrite

Rhumatoide
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Chapitre 1. La Polyarthrite Rhumatoide

1.4.2.2 Les facteurs génétiques non-HLA

Caractérisation de genes de susceptibilité communs

Au cours des dernieres décennies, afin d’identifier des facteurs génétiques com-
muns dans la PR, hors locus HLA, des études d’analyses de liaisons et d’analyses
d’association genes candidats ou pangénomiques (Genome-Wide Association Stud-
ies, GWAS) ont été menées.

En 2003, les premieres études d’identification de genes associés a la PR, ont
trouvé un variant dans le gene PADI/, impliqué dans la citrulination des protéines
[132]. Puis en 2004, I’association entre le gene PTPN22 et la PR est découverte
[133]. Ce geéne encode une tyrosine phosphatase qui est impliquée dans les voies de
signalisations des cellules B et T. Par la suite, les approches genes candidats ont
permis d’identifier les genes CTLA4 et le locus TRAF1/C5 [134, 135]. Plusieurs
études ont également utilisé cette approche afin de démontrer 1’association des
genes STATY, IL2, IL6 et NF-kB avec la PR, geénes impliqués dans des voies
inflammatoires et de réponses auto-immunes [136].

Ces premieres découvertes, basées sur des études d’associations génétiques
genes candidats permettaient de cibler un ou quelques genes seulement. Les puces
de génotypage de SNPs, ont ensuite permis de réaliser des études GWAS et de
découvrir d’autres loci associés tels que TRAF1, CTLA4, IRF5, STAT4, FCGR3A,
IL6ST, IL2RA, IL2RB, CCL21, CCR6, CD40 [137]. D’autre part, certains genes
étaient retrouvés indépendamment du statut sérologique des individus (PTPN22,
BLK, ANKRD55 et IL6ST), alors que d’autres genes étaient uniquement retrouvés
chez des individus ACPA+ (AFF3, CD28 et TNFAIP3) ou uniquement chez des
individus ACPA- (PRL et NFIA) [138, 139].

Finalement, I’ensemble de ces études a permis de découvrir plus de 100 loci
non-HLA communs associés avec la PR, dont la plupart sont impliqués dans des

mécanismes immunitaires [136, 140].
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Caractérisation de variants rares par séquencage a haut-débit

Les études GWAS ont mené a la découverte de 100 loci communs associés a la
PR. Cependant, ces variants de susceptibilité communs et le gene HLA-DRBI ne
permettent d’expliquer que 50% de la composante génétique [140, 141]. Par exemple,
environ 20% des cas de PR n’ont pas d’allele SE, qui est pourtant le facteur génétique
majeur de la PR [124]. Parmi les hypotheéses permettant d’expliquer la composante
génétique I'héritabilité manquante, I'hypothese des variants rares est reconnue [142].
Ainsi, des études récentes se sont intéressées aux variants de susceptibilité rares,
jusqu’alors non étudiés. Des études d’association cas/témoins [120, 143] et des
études utilisant des données familiales [144, 145] visant spécifiquement les variants
rares ont permis de caractériser de nouveaux genes de la PR. Enfin, les interactions
gene-géne (GxG) et géne-environnement (GxE) peuvent également jouer un role
dans la composante génétique. Par exemple, I'effet d'un gene peut étre différent
selon le génotype d’'un deuxiéme facteur génétique (interaction GxG). Une étude
d’interaction entre les genes HLA-DRBI1 et PTPN22 a été mise en évidence a
partir de 3 cohortes, suédoises (EIRA), nord-américaines (NARAC) et hollandaises
(EAC) composées de 1977 cas et 2405 témoins. Cette interaction est précisément
due a une interaction entre les alleles SE HLA-DRB1 et I'allele R620W du gene

PTPN22 [146].

1.4.2.3 Les autres facteurs

D’autres facteurs sont aussi étudiés afin de mieux connaitre 1’étiologie de la PR

et incluent des facteurs épigénétiques et les micro-ARN.

Les mécanismes épigénétiques
Des études concernant les mécanismes épigénétiques, potentiellement impliqués

dans la PR, se multiplient [147]. L’épigénétique est 1’étude des mécanismes modifiant
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de maniere réversible, transmissible et adaptative I'expression des génes sans en
changer la séquence nucléotidique. Parmi ces mécanismes, une hypométhylation
de certaine région de ’ADN a été observée par plusieurs études chez des patients
atteints de PR, dans les cellules immunitaires et les cellules sanguines périphériques
et les fibroblastes synoviaux [147]. Aussi, de récentes études ont montré une
modification des histones dans les cellules immunitaires et les FLS d’individus

atteints de PR [147].

Les micro-ARN

Des études ont également révélé une régulation anormale des micro-ARN dans
la PR. Ce phénomeéne peut également étre inclus dans les mécanismes épigénétiques,
car impactant ’expression des genes sans en modifier la structure ADN. Cette
régulation anormale des micro-ARN serait impliquée dans le processus inflammatoire
de la PR, incluant le contrdle et la production de cytokine, ainsi que la protection

des tissus cartilagineux [147, 148].

1.5 Traitement

Il n’existe actuellement aucun remede a la PR. Cependant, des traitements
symptomatiques et de fonds existent.

Les traitements symptomatiques permettent de soulager la douleur et les gonfle-
ments, sans pour autant modifier les mécanismes menant a la destruction articulaire
[1]. Parmi les médicaments utilisés pour les traitements symptomatiques, nous
retrouvons les anti-inflammatoires non stéroidiens (NSAIDs) avec I'ibuprofene et
'aspirine [149]. Ces traitements symptomatiques peuvent avoir des effets néfastes
apres une longue utilisation tels que des évenements gastro-intestinaux ainsi qu’un

effet sur la coagulation du sang [1]. Tl est également possible d’utiliser les glucocor-

22



1.5. Traitement

ticoides (e.g. le prednisolone), qui agissent en modifiant 'activité de la maladie,
mais ne peuvent étre utilisés que sur une période limitée.

Les traitements de fonds permettent une réduction de 'activité de la maladie
et dans les meilleurs cas, une rémission [1]. Ainsi, ils permettent d’interférer
avec le processus inflammatoire de la maladie et sont communément appelés en
anglais Disease-modifying antirheumatic drugs (DMARDs). Les traitements de
fond sont divisés en plusieurs catégories : les DMARDS synthétiques convention-
nels (csDMARDS), synthétiques ciblés (tsDMARDS), biologiques (boDMARDS)
et biosimilaires (bsDMARDS) présentés dans la Table 1.5 [1, 150]. Les cibles
des médicaments présentés dans la Table 1.5 sont illustrés dans la Figure 1.5,
tirée de Smolen et al. 2018 [1]. Les csDMARDS ont des cibles inconnues bien
qu’ils contiennent un des DMARDS les plus utilisés : le Méthotrexate. Les
médicaments baricitinib et tofacitinib, tous deux des tsDMARDS, ciblent JAK1 et
JAK2, ainsi que JAK1, JAK2 et JAK3 respectivement. Les médicaments adali-
mumab, certolizumab, etarnercept, golimumab et inflixmab ciblent TNF tandis que
les médicaments tocilizumab, sarilumab, clazakizumab olokizumab et siurkumab
ciblent l'interleukine IL6. Enfin, d’autres médicaments ciblent et inhibent des
spécificités cellulaires comme ’abatacept et le rituximab. Le premier cible CD80 et
CD86 impliqués dans la co-stimulation des cellules T tandis que le second cible
CD20 exprimé par les cellules B [1, 46].

Il existe plusieurs facons de procéder au traitement des patients. La premiere, en
cas d’activité faible ou modérée de la maladie, consiste a utiliser un des traitements
de fond en monothérapie. Tandis que la seconde stratégie de traitement, si I'activité
de la maladie est considérée comme modérée ou élevée, consiste a utiliser une
combinaison de traitements [151]. Par exemple, 'utilisation de glucocorticoides et
de methotrexate chez des patients atteints de PR précoce permet une rémission

d’environ 25% des patients dans les six premiers mois. Cette combinaison est a ce
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jour la plus efficace [1, 152, 153].

Malgré le nombre de traitements développé actuellement, 90% des patients
traités par thérapie biologique recevront un traitement anti-TNF, traitement qui
peut ne pas étre adapté a ces patients [151]. Selon le Dutch Rheumatoid Arthri-
tis Monitoring (DREAM), parmi les patients recevant un traitement anti-TNF,
seulement 6% des patients parviennent & une rémission selon les critéres ACR et
EULAR [154]. Une explication a cela est que parmi les personnes traitées, il existe
une partie des patients dits non-répondeurs, sur lesquels les traitements ne font
pas ou peu d’effets [1]. En effet, 30 & 40% des patients ne répondent pas a un
traitement anti-TNF et recevront par la suite d’autres traitements alternatifs [155].
Pour ces raisons, se développe 'utilisation de la médecine personnalisée, permettant
d’adapter les traitements en fonctions des patients et aiderait a mieux gérer ces

patients non-répondeurs [151].
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Table 1.5: Les différents traitements de fond pour la PR.
Adapté de Smolen et al. 2018 [1]

Traitements de fond Médicaments
Synthétiques
Conventionnels Methotrexate, sulfasalazine, chloroquine et
hydroxychloroquine
Ciblés Baricitinib et Tofacitinib
Biothérapiques
Originaux Adalimumab, certolizumab, etanercept,

golimumab, infliximab, tocilizumab,
sarilumab, olokizumab, clazakizumab,
abatacept et rituximab

Biosimilaires Infliximab (CT-P13 et SB2) et etanercept
(SB4)
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Figure 1.5: Cibles des médicaments utilisés en traitement de
fond (DMARDS). Selon Smolen et al. 2018 [1].
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Chapitre 2

La biologie des systemes appliquée

aux maladies complexes

Les approches par analyses génomiques et transcriptomiques ont beaucoup
apporté a notre compréhension de la PR. Cependant, les facteurs génétiques
identifiés par ces approches ne permettent pas d’expliquer entierement 1’étiologie de
la PR. Cette derniere implique des processus biologiques complexes. Par exemple,
une expression anormale de certains genes peut entrainer la perturbation d’une
ou plusieurs voies métaboliques, impliquant une réaction en chaine, résultant en
des phénotypes cellulaires différents. Les facteurs génétiques représenteraient alors
uniquement une premiere couche de savoir de ce systéme complexe [156]. Ainsi,
d’autres approches permettant 'identification de biomarqueurs, de mécanismes
moléculaires et aussi de cibles médicamenteuses potentielles sont requises. Face a
ce défi, la biologie des systemes tente de réduire cette complexité a 1’échelle d'un
systeme afin d’en identifier les mécanismes clés. Une stratégie pour I'identification
de mécanismes clés consiste a identifier et analyser les facteurs de transcription
(TF) contenus dans un systeme. Ces derniers sont en effet responsables de la

régulation de genes cibles (TG), également appelés target genes et ont ainsi un role
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central dans un systéme. Il existerait environ 1600 TF représentant 8% des geénes
humains codant pour des protéines [157]. L’ensemble de ces facteurs, TF et TG,

forment ce que I'on appelle un réseau de régulation biologique.

2.1 Inférence de réseaux

L’inférence de réseaux est une approche permettant de créer et prédire un
réseau de régulation biologique réel, en utilisant des outils bio-informatiques
dédiés. Cette derniere exploite des données expérimentales permettant la pré-
diction d’interactions régulatrices, en créant un réseau de genes régulateurs (TF et
TG) aussi appelé Gene Regulatory Networks (GRN) (illustré en Figure 2.2). Les ap-
proches d’inférences de réseaux peuvent utiliser jusqu’a six couches d’informations
incluant des données de co-expression, de motifs de séquence, d’interaction ADN
et protéine (ChIP, Immunoprécipitation de chromatine), d’orthologie, d’interaction
protéine-protéine (PPI) et de la littérature [158]. Des études ont également démon-
tré que 'utilisation d’approche d’inférence de réseaux par intégration de données
multi-omiques (protéomique, génomique, transcriptomique et métabolomique) per-
met de mieux comprendre les mécanismes des maladies complexes [159-162]. Par
exemple, I'utilisation du machine learning (apprentissage statistique en frangais)
comme méthode d’inférence permet 1'utilisation de ces données massives et com-
plexes [163]. Des études ont également montré que 'intégration de connaissances
préalables a des méthodologies basées sur I'inférence de données améliore la qualité
et la pertinence biologique des résultats [164-166]. Enfin, 'ensemble de ces con-

naissances peut étre regroupé sous forme de carte moléculaire maladie-spécifique.
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Légende
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O Géne cible
TF 3 TF 4
O Facteur de transcription

Figure 2.1: Exemple d’un réseau de genes régulateurs (GRN)

2.2 Cartes moléculaires maladie-spécifique

Dans le but de mieux comprendre les mécanismes liés a une maladie, plusieurs
communautés incluant The Cancer Cell Map Initiative (Krogan et al., 2015), I’ Atlas
of Cancer Signaling Networks (http://acsn.curie.fr) et le Disease Map Project
(http://diseasemaps.org), développent des méthodologies et outils standards,
permettant la création de cartes maladie-spécifique reliant a la fois les processus
métaboliques, régulateurs et signalétiques des geénes et protéines entre eux [167].
Ainsi, ces communautés ont permis, par l'utilisation de la curation manuelle
(étude approfondie de la littérature) ou bien de l'inférence de réseaux a 'aide
d’outils bio-informatiques, de produire des cartes moléculaires maladie-spécifique.
La maladie de Parkinson [168], 'asthme [167], 'athérosclérose [169] ainsi que la
polyarthrite rhumatoide [170, 171] ont fait I'objet de cartes moléculaires maladie-
spécifique. La carte moléculaire de la PR, récemment publiée, est notamment le

résultat de 'analyse de 353 publications scientifiques utilisant des données humaines,
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manuellement vérifiées et incluant des informations sur des protéines (303), genes
(106), complexes (61), ARN (106) ainsi que des réactions (446) et des phénotypes
(8) [170].

2.3 Modélisation computationnelle

Les réseaux de régulations et cartes moléculaires sont par nature statiques.
Ils ne permettent pas de comprendre tous les processus biologiques, ni les effets
fonctionnels dus a l’activation ou l'inhibition de certains facteurs du réseau. La
modélisation computationnelle autorise cela par 'utilisation de réseaux dynamiques,
permettant de réaliser des simulations et perturbations in silico. Pour cela, le
modele statique est transformé en un modele mathématique et dynamique, en
ajoutant des regles mathématiques, afin de caractériser chacune des relations entre
chaque composant et en fixant les parametres et les conditions initiales. L’ensemble
de ces parametres permet par la suite de réaliser une simulation menant a la

prédiction d’un résultat.

2.3.1 Méthodes quantitatives et qualitatives

Bien qu’il existe de nombreuses méthodes de modélisations, elles sont générale-
ment réparties en deux catégories : quantitative et qualitative. L’approche quanti-
tative combine des parametres cinétiques et mécanistiques ainsi que des équations
différentielles, permettant au systeme dynamique d’étre au plus proche possible
de la réalité. A Pinverse, approche qualitative est basée sur peu de parameétres,
fournissant une description plus globale du systeme [172].

Si la méthode quantitative est une méthode de prédiction beaucoup plus précise
grace a ses nombreux parametres, son utilisation peut étre difficile si 'on ne

dispose pas de données cinétiques. Elle peut étre applicable principalement a
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de petits réseaux préalablement bien caractérisés [172]. L’approche qualitative
quant a elle, utilise des modeles logiques tel que le modele booléen. C’est une
méthode de prédiction qui n’implique pas de parametres cinétiques et de mécanismes

moléculaires, en faisant abstraction des niveaux d’activités et de concentrations

[173].

2.3.2 Modélisation booléenne

Un modele booléen est une représentation qualitative d’'un systeme (Figure
2.2.a). Chaque variable booléenne du systéme, aussi appelée fonction booléenne,
est dénotée par 1 (ON) ou 0 (OFF), correspondant aux valeurs logiques binaires
VRAI et FAUX (Figure 2.2.b). Les valeurs logiques ON et OFF représentent les
états biologiques du modele correspondant a ces variables binaires, indiquant si
un gene est exprimé ou non exprimé ou encore un TF actif ou non actif. L’état
de chaque fonction booléenne est défini par ’état logique de ses régulateurs dans
le modele, appelé loi booléenne et exprimé par les opérateurs logiques AND,
OR et NOT (Figure 2.2.b). L’ensemble des combinaisons possibles pour chaque
variable booléenne est représenté sous forme de table de vérité (Figure 2.2.c). Il est
également possible de représenter 1’évolution d’un signal dans un réseau dynamique
sous la forme d’un graphique de transition d’état (Figure 2.2.d). Enfin, deux types
d’attracteurs peuvent étre observés dans un modele booléen, les états stables et les
attracteurs cycliques. On nomme un état stable, un état dans lequel le signal a
transité et ne peut alors plus évoluer dans le réseau. Ainsi, un état stable dans
un systéme biologique peut refléter un phénotype cellulaire (i.e différenciation et
apoptose). Tandis quun attracteur cyclique est composé de deux ou plusieurs états
a partir desquels le signal du réseau transite, et se répetent de maniere ordonnée.
Ainsi, un attracteur cyclique dans un systeme biologique peut quant a lui refléter

un comportement d’homéostasie (i.e. cycle de Krebs).
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Enfin, la modélisation booléenne a été utilisée avec succes afin de décrire la
dynamique des cellules humaines en modélisant : les signaux de transductions et la
régulation des genes [174-179], ainsi que la dérégulation des geénes dans les maladies

tels que le cancer [180, 181].

(a) Network structure {(¢) Truth tables

B,(o, o, B,(0,, o) B,(c,)
o 9, 0 O 9, Oy 2 02

a o]
i —» % 0 0 |1 0 00 00
/ 0o 1.0 0o 1.0 1 I3
1 0 1 1 0 0
Y3
1 1 1 1 1 1
(») Boolean functions (d) State transition graph

B.(6,, 6 = 6, ORNOT o, (010)—101 7 P(110)

B0, 0 =3, AND o, DRI WG
B/, =5, @

Figure 2.2: Modéle de réseau booléen. Adapté de Wang et al. [182]. Un
modele de réseau booléen est composé de variable booléenne {0y, 09,...,0,} ou
chaque valeur est déterminée par une autre variable du réseau via un ensemble de
fonction booléenne B = { By, By, ..., B, }, chacune assignée a une variable. Ainsi la
valeur de chaque variable o; est déterminée par les valeurs actives ou antérieures
a ses propres régulateurs. (a) Réseau direct associé au modele booléen. Chaque
fleche pointue représente un effet positif tandis que chaque fleche avec une barre
latérale représente un effet négatif. (b) Fonction booléenne du modele. (c) Table de
vérité des fonctions booléennes. (d) Etat de transition du modele booléen construit
sur les états synchrones successifs ou les états 100 et 111 sont des états stables et
les états 101 et 110 sont des attracteurs cycliques
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Objectifs

La PR est une maladie inflammatoire chronique ayant une prévalence comprise
entre 0.25 et 1% dans la population mondiale adulte. La composante génétique
impliquée dans la PR est estimée a 60%. Les facteurs génétiques découverts a ce jour
incluent le gene majeur HLA-DRBI1 ainsi que 100 loci de susceptibilité fréquents
identifiés par des études pangénomiques (GWAS). Cependant, ces études ont été
principalement focalisées sur la découverte de variants fréquents et ne permettent
pas d’expliquer toute la composante génétique (seulement ~50%). Pour caractériser
cette part d’héritabilité encore inconnue, une étude proposée par Manolio et al. 2010
[142] porte sur I'étude de variants rares de type SNV et SV, pouvant étre mis plus
facilement en évidence avec des données familiales. L’étude des variants rares est
aujourd’hui possible grace a 1'utilisation de méthodes de séquengage a haut débit
telles que le séquengage du génome entier (WGS) et le séquencage d’exome entier

(WES), dont le coit a été largement réduit [183, 184].

1. Le premier objectif de cette these est d’identifier de nouveaux genes associés
a la PR en analysant des données de séquencage issues d’apparentés atteints
et non atteints de familles PR multiplexes. Dans un premier temps, nous

étudierons des outils de détection de CNVs dans des données WES simulées,
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dont les outils les plus performants seront ensuite utilisés afin de détecter
des CNVs rares dans des données WES de familles multiplexes de PR. Dans
un second temps, nous étudierons les variants rares issus de données WGS a
partir de familles multiplexes de PR. L’ensemble de ces analyses seront mises

en place sous forme de pipeline réutilisable.

Les variants génomiques représentent uniquement une premiere strate
d’informations et ne permettent pas de comprendre tous les mécanismes de la
PR. Face a la complexité d'une telle maladie, 1'utilisation simultanée de plusieurs
strates d’informations est essentielle afin d’en mieux comprendre ses mécanismes.
La biologie des systemes permet de réduire la complexité de I'utilisation de ces
couches a l’échelle d'un systeme. Cette approche utilise 'inférence de réseaux
par intégration de données multi-omiques [159-162]. D’autre part, I'inférence de
réseaux a déja été utilisé afin de comprendre les mécanismes clés dans des maladies
complexes [159-162]. Un réseau, peut étre transformé en un réseau booléen en
ajoutant des regles logiques, afin d’étudier la régulation des génes. Ce type d’étude,
se faisant par simulation, a par ailleurs montré son efficacité pour décrire des
signaux de transductions et la régulation des génes des cellules humaines [174-179]

mais aussi pour mieux comprendre des maladies tels que le cancer [180, 181].

2. Le second objectif de cette these est I’étude de mécanismes causaux pou-
vant lier des perturbations extracellulaires avec des voies de signalisation et
I’expression génique dans la PR, en utilisant I'inférence et 'analyse dynamique

d’un réseau global et spécifique de la maladie.
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Caractérisation de CNVs par

étude de séquencage d’exomes

Les CNVs sont des variations structurales (SVs) du génome humain. Ils sont
définis comme une variation du nombre de copie d’une région génomique d’ADN
supérieure a 50pb par rapport a un génome de référence. Les CNVs peuvent étre
retrouvés sous forme de duplication ou délétion. Environ 4.8 a 9.5% du génome
d’un individu est constitué de CNVs [116]. La plupart des CNVs présents dans le
génome humain n’ont pas d’effets et résultent de 1’évolution et de 'adaptation des
especes [116]. Environ 100 genes non-essentiels peuvent étre totalement délétés par
les CN'Vs sans conséquence phénotypique particuliere [116]. Cependant, certains
CNVs peuvent altérer la fonction de genes essentiels, et ainsi étre impliqués dans
des maladies complexes [185].

La taille des CNVs peut étre un indicateur d’un potentiel effet délétere. En effet,
lorsque lorsqu’un CNV est visible a I’échelle du caryotype, celui-ci est pratiquement
toujours associé a des conséquences phénotypiques [186]. C’est par exemple le
cas d'une délétion dans la région 13q, qui a été trouvée délétée chez 14 patients

(délétion allant de 4.2 a 75.7 Mb), entrainant des phénotypes incluant des retards
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mentaux, des anomalies aux niveaux des yeux, des mains et des pieds [187]. Environ
8% de la population est porteuse de CNVs supérieurs a 500kb contre 25% des
patients ayant des déficiences intellectuelles [188-190]. Cependant, les grands CN'Vs
peuvent étre également bénins. C’est par exemple le cas d’une délétion de 14.5Mb
(13q21.1-13¢21.33, représentant 12.5% du chromosome 13) incluant 18 genes sans
conséquence caractérisée dans une famille sur 3 générations [191]. Toutefois, les
CNVs de petites tailles peuvent également étre la cause de maladie. Par exemple,
un retard mental sévere est causé par une délétion de 140 kb sur trois exons du
gene MEF2C [192].

Les CNVs sont présents dans la population a des fréquences différentes. Un
CNV dont la fréquence est inférieure & 1% est considéré comme rare. A l'inverse,
un CNV dont la fréquence est supérieure a 1% est considéré comme commun [193].
Des CNVs rares et communs ont été identifiés comme associés a des maladies
humaines. Par exemple, un CNV commun dans le gene CCL3L1 et un CNV rare
dans le gene I'TGBS8 ont été respectivement retrouvés associés dans la PR et le
cancer des ovaires [194, 195].

La détection des CNVs a été facilitée par les nouvelles technologies de séquengage
a haut débit (next-generation sequencing, NGS). Avant celles-ci, il n’était pas
possible de détecter un CNV d’une taille inférieure a 50kb [196, 197]. Cette
détection est maintenant beaucoup plus précise, allant jusqu’a 50pb [198, 199].
Ces technologies NGS incluent le séquencage du génome entier (whole-genome
sequencing, WGS) et de 'exome entier (whole-exome sequencing, WES). Ces deux
méthodes ont leurs propres avantages et inconvénients. Le WGS couvre le génome
entier permettant d’identifier la totalité d’'un CNV, cependant la méthode étant
cotiteuse celle-ci ne permet pas d’obtenir une grande profondeur de séquencage. A
l'inverse le WES ne couvre que les régions codantes (1% du génome) ne permettant

pas la détection des positions exactes des CNVs, mais il est moins cotliteux et
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permet alors une plus grande profondeur de séquencage.

Dans ce chapitre, nous allons dans un premier temps étudier la performance de
6 outils de détection de CNVs a partir de données WES simulées. Cette premiere
étude permettra alors de cibler les outils les plus adaptés afin d’identifier dans
un second temps des CNVs rares associés a la PR a partir de données WES

d’apparentés atteints et non atteints de familles PR multiplexes.
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4.1 Analyse des performances d’outils de détec-

tion de CNVs a partir de données WES

Les outils permettant la détection de CNV sont basés sur une des quatre
principales méthodes d’identification suivantes : read-pair, split-read, assembly et
read-depth [200, 201]. Il existe également une cinquieme méthode, qui est une
combinaison des méthodes read-pair et read-depth, appelée approche combinatoire.
La méthode read-pair (Figure 4.1.A) utilise les lectures alignées dites discordantes.
Celles-ci sont identifiées en comparant la distance entre les deux extrémités d’une
lecture appariée a une taille moyenne attendue. La méthode split-read (Figure
4.1.B) utilise des lectures alignées incompletes de chaque lecture appariée afin
d’identifier de petits CNVs. La méthode read-depth (Figure 4.1.C) est basée sur le
nombre de lectures alignées dans chaque région génomique, comparé a un nombre
de lectures alignées attendu. Enfin, la méthode assembly (Figure 4.1.D) assemble
les lectures en contigs. Ceux-ci sont alignés au génome de référence et permettent
d’identifier les régions insérées ou délétées. Le séquencage WES ne permettant pas
une couverture entiere du génome, cela limite les méthodes read-pair, split-read
et assembly (Figure 4.1 A-B et D, respectivement). Cependant, le WES offre une
grande profondeur de séquencage, ce qui est idéal pour détecter les CNVs avec la
méthode read-depth (Figure 4.1 C) [201].

Ainsi, la plupart des outils développés pour détecter des CNVs en WES sont
basés sur cette méthode. Parmi eux, nous retrouvons des outils tels que Ex-
omeDepth, XHMM, DECoN, panelen. MOPS, CANOES, CoNIFER et EXCAVA-
TOR, qui ont été développés afin de détecter des CNVs rares [202-208]. Quelques
outils ont aussi été développés afin d’identifier a la fois des CNVs rares et com-
muns, comme par exemple CODEX2 et CLAMMS [209, 210]. Le peu d’outils

disponibles pour identifier des CNVs communs est notamment dii a la difficulté de
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leur identification. En effet, I'identification d’'un CNV dans une région génomique
donnée est réalisée en comparant la profondeur d’une région pour un individu a une
profondeur de référence établie a partir de ’ensemble des individus de ’échantillon.
Par exemple, si un CNV fréquent est présent chez 9/10 individus d’un jeu de
données, alors celui-ci affectera considérablement le calcul de la référence, ce qui
biaisera les résultats. Plusieurs études se sont penchées sur les performances d’outils
de détection de CNVs utilisant la méthode read-depth afin d’identifier des CN'Vs
rares [211-214], présentés en Table 4.1. Ces études montrent des sensibilités® et
précisions? élevées pour I'ensemble des outils (>70%) a 'exception de XHMM
(~50%). Cependant, ces études ont été réalisées dans une configuration particuliere
ou un CNV est inséré chez un seul individu (tous les CNVs avaient la méme
fréquence dans '’échantillon). Si ces études analysent les caractéristiques des CNVs
en faisant varier la taille et le type (délétion et duplication), aucune ne considere
les performances des outils selon la fréquence des CNVs (rares et communs). Il est
pourtant important de connaitre les performances de ces outils lorsque plusieurs
individus possedent un méme CNV. Le premier objectif de cette étude est ’analyse
de la performance d’outils de détection de CNVs utilisant la méthode read-depth a
partir d'un jeu de données WES simulés contenant des CNVs incluant différentes
tailles, fréquences et types. Par ailleurs, les performances de ces outils ont été
étudiées uniquement par rapport a la mise en évidence d’une région génomique
incluant un CNV. Or, une région peut étre mise en évidence sans étre identifiée
chez les bons individus, ce qui peut ensuite avoir des conséquences sur les résultats
des études d’association. Ainsi, les performances des outils ont aussi été évaluées

par rapport a l'identification des CNVs chez les individus.

vrai positif

1Sensibilité —
ensibilité (vrai positif + faux positif)

vrai positif

2Précision =
recision (vrai positif + faux négatif)
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Figure 4.1: Approche de détection de CNVs a partir de
séquencage NGS en lecture courte. Adapté de Zhao et al. 2013
[201]. A. La méthode read-pair utilise les lectures alignées discordantes.
Celles-ci sont identifiées en comparant la distance entre les deux ex-
trémités d'une lecture appariée a une taille moyenne attendue B. La
méthode split-read utilise des lectures alignées incompletes de chaque
lecture appariée afin d’identifier de petits CNVs. C. La méthode read-
depth est basée sur le calcul du nombre de lectures alignées dans chaque
région génomiquec comparé a un nombre de lectures alignées attendu.
D. La méthode assembly détecte les CNVs en assemblant les lectures en
contigs puis ceux-ci sont alignés au génome de référence et permettent
d’identifier les régions insérées ou délétées.
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Table 4.1: Performances de six outils de détection de CNV
selon la littérature. La sensibilité est indiquée en noir et la précision
est indiquée en bleu.

Taille de Mesure  ExomeDepth CODEX CODEX2 XHMM panelen. MOPS DECoN CLAMMS
I’échantillon
(nb de sujets)

Sadedin et al. [213]

17

38 Sensibilité 0.90 0.96 0.48
Moreno-Cabrera et al. [215]
96 Sensibilité 0.96 0.93 0.96 0.97
Précision 0.80 0.78 0.45 0.73
161 Sensibilité 0.98 0.44 0.94 0.98
Précision 0.88 0.69 0.86 0.88
130 Sensibilité 0.84 0.93 0.67 0.93
Précision 0.96 0.80 0.80 0.89
108 Sensibilité 0.79 0.86 0.56 0.89
Précision 0.94 0.80 0.76 0.85
Hong et al. [214]
167 Précision 0.46
48 Précision 0.43
116 Précision 0.50
54 Précision 0.04
Roca et al. [212]
220 Sensibilité 1 0.73 1 0.80
Précision ~1 0.69 0.97 0
220 Sensibilité 1 0.71 1 0.72
Précision ~1 0.75 0.99 0.89
220 Sensibilité 1 0.71 1 0.73

Précision ~1 0.78 ~1 0.89
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Chapitre 4. Caractérisation de CNVs par étude de séquencage d’exomes

4.1.1 Matériel et Méthodes

4.1.1.1 Simulation d’un jeu de données WES incluant des CN'Vs

Le jeu de données utilisé dans cette analyse a été obtenu a partir de données
WES simulées pour un total de 250 individus. Parmi ces individus, 200 portaient au
moins un CNV, tandis que 50 n’en avaient aucun. L’intégralité des étapes évoquées

ci-apres a été réalisée en utilisant Snakemake, un gestionnaire de workflow [216].

Sélection et intégration de CN'Vs

La sélection des CNVs a simuler a été effectuée a partir de deux bases de
données recensant des CNVs humains : Database of Genomic Variants (DGV) et
DatabasE of genomiC varlation and Phenotype in Humans using Ensembl Resources
(DECIPHER) [217, 218]. DGV est une base de données publique comprenant un
catalogue de CN'Vs identifiés a partir de génomes d’individus ne présentant pas de
maladie particuliere et appartenant a différentes populations. Celle-ci comprend
983 845 CNVs identifiés chez plus de 54 980 individus. DECIPHER est une base
de données publique répertoriant des CNVs identifiés chez des sujets atteints de
maladies rares. Cette base de données inclut 39 901 sujets, 172 459 phénotypes
observés chez ces patients et 41 169 CN'Vs.

Au total, sept chromosomes (1,7,11,16,17,19 et 22) ont été sélectionnés afin
d’y introduire 1 607 CNVs non-chevauchants extraits des deux bases de données
(152 provenant de DECIPHER et 1455 depuis DGV). Les 1607 CNVs sélectionnés
correspondent au maximum de CNVs possibles non chevauchants sur les sept
chromosomes. De plus, le choix de ne pas inclure tous les chromosomes a été fait
afin de réduire le temps de simulation. Les sept chromosomes ont été extraits a
partir du génome de référence hgl9, puis dupliqués 250 fois afin de correspondre au

nombre d’individu de ’étude. Les 1607 CNVs ont alors été attribués aléatoirement
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chez 200 individus, en respectant la fréquence de chaque CNV dans les bases
de données. RSVSim [219] a été utilisé afin d’insérer chaque CNV a sa position
génomique et en respectant son type (duplication ou délétion) dans les fichiers
FASTA de chaque individu. Pour les 1607 régions incluant des CNVs, un total de
20595 CNVs a été introduit chez ces 200 individus. La distribution des CNVs en

fonction de leurs caractéristiques est présentée en Table 4.2.

Table 4.2: Distribution des CNVs selon leurs tailles (a),
fréquences (b) et types (c).

(a)
Taille des CN'Vs <5kb 5-150kb >150kb | Total
N (%) 550 (34.2%) | 523 (32.5%) | 534 (33.2%) | 1607
(b)
Fréquences des CN'Vs <1% 1-5% >5-95% | Total
N (%) 592 (36.8%) | 412 (25.6%) | 603 (37.5%) | 1607
()

Type des CNVs | Délétion | Duplication | Duplication et délétion | Total

N (%) 755 (47%) | 773 (48.1%) 79 (4.9%) 1607

Simulation de données de séquencgage exoniques

Afin de simuler les séquences exoniques pour les 250 individus, il a été utilisé
Wessim [220]. Wessim est un programme permettant de générer un séquengage
d’exome synthétique. Cet outil réplique des techniques de capture d’exome conven-
tionnelles telles que Agilent’s SureSelect et NimbleGen’s SeqCap afin de générer

des fragments d’ADN dans des régions génomiques cibles. Wessim réalise deux
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étapes, détaillées comme suit :

1. Génération de fragments d’ADN

Un fragment d’ADN est défini par sa longueur L(f) et sa séquence S(f) ou
f =cy,s7,ep avec ¢y sy et eg, respectivement le chromosome, la position de début
et de fin du fragment d’ADN. Wessim réalise la génération de fragments selon
deux approches : A. Approche par cible “idéale” B. Approche par hybridation de
sonde. La premiere approche est une approche basée sur des régions exoniques cibles
idéales, ou les fragments sont automatiquement créés a partir de la taille de la région
cible. La seconde approche, que nous avons utilisée car plus réaliste, implémente la
capture par hybridation de sonde afin de créer des fragments d’ADN. La séquence
de ces sondes sont par exemple gratuitement disponibles sur le site SureDesign,
propriété d’Agilent (https://earray.chem.agilent.com/suredesign/).
Une sonde oligonucléotidique p est définie par sa séquence S(p), ou chaque région p
possiblement hybridable est notée hf’e H? et ou chaque séquence S(hY) correspond
a S(p) ayant un score élevé (e.g. identité de séquence > 95%). La probabilité
de sélectionner A est inversement proportionnelle au nombre de mésappariement
entre S(hY) et S(p). Afin de générer un fragment, Wessim choisit aléatoirement
une sonde p, et sélectionne aléatoirement une région hybridable h depuis HP-.
Un fragment f peut alors étre généré uniquement si une certaine fraction de f
chevauche la région hybridable sélectionnée, ce qui est défini par Wessim comme le
rapport de chevauchement minimum by. La probabilité de générer un fragment f

peut-étre calculé comme suit:

() = wa (PP = .0).

ou P(p,) est la probabilité de sélectionner une sonde p,, P(h|p,) est la probabilité

conditionnelle de sélectionner h de HP* étant donné p,; et b est la fraction de la
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région hybridable de f. Wessim reproduit les biais liés aux fragments tels que le
taux de GC et la taille des fragments [221].

Afin de simuler des CNVs, nous avons biaisé la probabilité p, (sélection aléa-
toire d'une sonde) dans les régions contenant des CNVs. Ainsi, les sondes sont
plus fréquemment choisies si la région contient un CNV de type duplication et
inversement, moins sélectionnées si la région contient un CNV de type délétion.

2. Séquencage des fragments

Le séquencage synthétique des fragments est réalisé a partir des fragments
générés a l'étape précédente a l'aide d’un simulateur avancé de données NGS,
GemSim [222], qui utilise un modele empirique d’erreur répliquant les erreurs des
plate-formes de séquencage [222].

Dans cette étude, nous avons utilisé Wessim et son approche par sonde en util-
isant le kit Agilent 4 (https://earray.chem.agilent.com/suredesign/) com-
prenant les régions exoniques et les sondes associées, ainsi qu'un modele d’erreur
reproduisant le séquencage Illimunia HiSeq2000. Wessim a été paramétré afin
d’obtenir une couverture de séquencage de 100X ainsi que des lectures de 100bp.
Les séquences exoniques des 250 individus obtenues au format fastq ont ensuite été
alignées sur le génome de référence hgl9 en utilisant BWA [223] puis converties
sous format BAM. Ce format permet d’étre directement exploité par les outils de

détection de CNVs.

4.1.1.2 Détection des CN'Vs exoniques

Pour identifier les CN'Vs, nous avons utilisé six outils de détection de CNVs
référencés dans la Table 4.3, tous basés sur la méthode read-depth. Lors de la
sélection de ces outils, nous avons opté pour une stratégie diversifiée en incluant :

des outils congus afin de détecter des CNVs communs (CODEX2 et CLAMMS),

des outils ayant globalement de bonnes performances (DECoN, ExomeDepth et
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panelen. MOPS) et une utilisation élevée (XHMM) selon la littérature. La méthode

de détection read-depth ainsi que les six outils sont brievement détaillés ci-dessous.

La méthode de détection read-depth

La stratégie read-depth consiste a poser I’hypothese selon laquelle la couverture
de séquencage dans une région donnée est corrélée au nombre de copie dans cette
région. Cette stratégie compare la distribution de la profondeur des lectures d'un
individu a la distribution générale de I’échantillon via des modeéles mathématiques,
stratégie d’autant plus efficace si 'on utilise des individus de référence. Ainsi, une
perte de copie résulte en une profondeur plus faible que la profondeur moyenne
dans un échantillon de référence [224], comme c’est le cas présenté dans la Figure
4.2 tirée de G. Povysil et al 2017 [205].
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Figure 4.2: Représentation par boite a moustaches d’une délétion a
partir du nombre de lectures par exon du géne NF1 Les boites a moustaches
représentent le nombre de lectures normalisées des individus testés et témoins. Le
nombre de lectures des individus témoins sont représentés par des points noirs,
tandis que le nombre de lectures des individus testés sont représentés par des points
rouges. La délétion est visible du fait que les points rouges sont distincts et sous
les boites a moustaches.
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4.1. Analyse des performances d’outils de détection de CNVs a partir de données
WES

La méthode read-depth est composée de 4 étapes afin d’identifier des CN'Vs :
1. Talignement, 2. la normalisation de la profondeur par exon, 3. I'estimation du
nombre de copie par exon et 4. la segmentation. Lors de ’alignement, les lectures
sont alignées sur le génome de référence, et la profondeur de lecture est calculée
en fonction du nombre de lectures alignées dans une région. La deuxieme étape
consiste a normaliser la profondeur de lecture et corriger les biais de séquencage tels
que le taux de GC, les régions répétées etc. La troisieme étape permet d’estimer
le nombre de copie afin de déterminer s’il s’agit d’un gain ou une perte. Enfin, la
derniere étape consiste a assembler les régions chevauchantes ayant un nombre de
copies égal pour identifier les régions contenant un CNV.

La particularité de chaque outil est présentée dans les paragraphes suivants.

CLAMMS corrige le biais du taux de GC en normalisant chaque individu
indépendamment par 1'utilisation de la profondeur de lecture moyenne des individus.
L’outil propose a 'utilisateur de sélectionner un panel d’individus de référence
et recherche alors les individus les plus proches pour chaque individu analysé en
utilisant sept parametres de controle qualité de séquengage via 'outil Picard [225].
Ensuite, chacune de ces métriques est intégrée dans un arbre k-D, a partir duquel
CLAMMS entraine son modele via la méthode des k plus proches voisins. Enfin, la
détection et I'assemblage des CNVs sont réalisés pour chaque individu en utilisant

'algorithme Hidden Markov Model (HMM).

CODEX2 effectue une série de controles qualité des données basée sur la map-
pabilité par rapport a un génome de référence, la taille des exons et une couverture
minimale. Afin de réduire le biais des données WES, CODEX2 normalise les don-
nées en comptant le nombre total de lectures, le taux de GC, la qualité d’alignement
et la capture d’exon. CODEX2 permet d’utiliser des individus de référence, afin de

détecter des CN'Vs rares et communs. Finalement, I'outil détecte et assemble les
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CNVs par segmentation a ’aide d’une vraisemblance de Poisson.

ExomeDepth utilise un modele béta-binomial afin de normaliser la profondeur
de lecture des individus, basé sur le taux de GC de chaque exon et un parametre
de surdispersion (basé sur le nombre total de lectures). ExomeDepth sélectionne
pour chaque individu testé 'individu de I’échantillon ayant la plus forte corrélation
avec l'individu testé et I'utilise comme référence. Pour les analyses cas/témoins,
il est possible de restreindre ExomeDepth a choisir une référence parmi un set
d’individus témoins. Pour chaque exon, une vraisemblance est calculée pour chacun
des trois types (délétion, diploide et duplication). Le type conservé est celui ayant
la meilleure vraisemblance. Enfin, pour détecter et assembler les CNVs a partir

des exons, l'outil réalise une segmentation en utilisant l’algorithme HMM.

DECoN est basé sur ExomeDepth 1.0.0 avec quelques optimisations. Celui-ci a
un mode de fonctionnement différent, car incluant des modifications concernant
I’algorithme HMM permettant de détecter les CNVs inclus aux extrémités de chaque
chromosome. Cependant, ces modifications ont été implémentées depuis dans la
version 1.1.0 d’ExomeDepth. Le mode de fonctionnement de DECoN permet a
I'utilisateur de ne pas avoir a utiliser R mais plutét des lignes de commande, ce

qui facilite I'utilisation de I'outil.

Panelcn.MOPS calcule la profondeur de lecture en utilisant ExomeCopy [226].
L’outil réalise deux controles qualité, le premier en enlevant les régions ayant
une médiane du nombre de lectures trop faibles (<30) chez tous les individus,
le second en taguant chaque région comme “low quality” si la région contient
des variations trés importantes en terme de nombre de lectures entre 'individu
testé et les individus de référence. Une normalisation du nombre de lectures est

également effectuée en mettant a 1’échelle chaque échantillon avec une normalisation
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4.1. Analyse des performances d’outils de détection de CNVs a partir de données
WES

au troisieme quartile. Enfin, I'outil utilise un modele de mélange de Poisson a
partir de l'outil cn. MOPS [227] afin de procéder a la détection et I’assemblage des
CNVs.

XHMM réalise plusieurs controles qualité basés sur le taux de GC, la faible
complexité des régions, ainsi que la couverture des régions cibles. Les individus et
régions ne remplissant pas ces critéres sont jugés aberrants et sont retirés. Ensuite,
I'outil utilise une Analyse en Composante Principale (ACP) pour normaliser la
profondeur de séquencage, transformant les valeurs de profondeur en Z score pour
chaque individu. Ces valeurs sont ensuite utilisées comme entrée pour 1’étape de
segmentation en utilisant 1'algorithme HMM permettant de classifier chaque région

en 3 possibilités : diploide, délétion ou duplication.

Nous avons conservé les parametres par défaut pour I’ensemble des outils pour
la détection des CNVs, excepté pour les outils panelen. MOPS et XHMM, ot il était
requis de changer les parametres, pour que les performances soient comparables
a celles des autres outils. Le temps de calcul de chaque outil a été mesuré, en
utilisant la fonction “benchmark” du gestionnaire de pipeline Snakemake [216].
Pour chaque outil, nous avons utilisé les 50 individus sans CNV comme références,
a l'exception de XHMM qui ne le permettait pas. Afin de considérer un CNV
comme détecté par un outil, nous avons appliqué un seuil adapté spécifiquement a
chaque outil : Bayes factor > 40 pour DECoN et ExomeDepth, Iratio > 40 pour
CODEX2, Q EXACT > 0 pour CLAMMS, Q_SOME > 60 pour XHMM, et non
tagué comme “low quality” pour panelen.MOPS. Tous les résultats des outils de

détection de CNVs ont été analysés avec R.
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Table 4.3: Outils de détection de CN'Vs basés sur la méthode

read-depth

Outil CNV rare CNV commun Langage\interpréteur Année Version
CLAMMS [209] X X bash 2016 1.1
CODEX2 [210] X X R 2018 1.3.0
DECoN [202] X bash 2016 1.0.2
ExomeDepth [204] X R 2012 1.1.15
panelen. MOPS [205] X R 2017 1.8.0
XHMM [203] X bash 2012 1.0

4.1.1.3 Analyse des performances d’outils de detection de CNVs

Dans cette étude, nous avons simulé des CNVs ayant des fréquences, types
(délétion et duplication) et tailles différentes. La performance de chaque outil de
détection a été évaluée par rapport a : 1. La détection de la région génomique d'un
CNV: 2. la détection d'un CNV chez les individus. L’analyse par région génomique
considére qu'un CNV est vrai positif (TP) lorsqu’il est retrouvé au moins une fois
dans I’échantillon sans prendre en considération son type, ni I'individu dans lequel
il a été réellement simulé. Tandis que I'analyse par individu considere un CNV
comme TP uniquement si celui-ci est retrouvé chez I'individu ou il a été simulé et
avec le bon type (Voir Table 4.4 pour plus de détails). Enfin, nous avons calculé les
performances des outils en utilisant la précision et la sensibilité définies tels que :
Précision =TP/(TP + FP)

Sensibilité = TP/(TP + FN)
ou TP = Vrai positif ; FP = Faux positif et FN = Faux négatif

La précision permet ainsi d’évaluer si un outil détecte beaucoup de faux positifs
(plus la précision diminue, plus 'outil identifie des FP). La sensibilité évalue la
performance d’un outil a détecter correctement un CNV simulé (plus la sensibilité

augmente, moins il y a de CNV non identifiés).
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WES
Table 4.4: Description des métriques de détetion de CN'Vs par
région génomique et individu.
Métrique Région Individu
Vrai positif Région simulée détectée Région simulée détectée, CNV
(TP) détécté chez le bon individu et
bon type
Faux positif =~ Région non-simulée détectée Région simulée détectée, CNV
(FP) détécté chez un individu sans CNV
ou de mauvais type
Faux négatif =~ Région simulée non-detectée Région simulée détectée, CNV non
(FN) détecté chez un individu avec CNV

4.1.1.4 Jeu de données 1000 Genomes

Dans cette étude, nous avons également étudié les performances des outils de
détection sur des données réelles. Pour cela, deux jeux de données provenant du
projet 1000 Genomes [228] ont été utilisés : The Washington University Genome
Sequencing Center (WUGSC) et le Baylor College of Medicine (BCM) incluant
respectivement 56 et 138 individus. Les mémes outils et pipelines ont été appliqués
sur les fichiers BAM extraits depuis le 1000 Genomes. Le 1000 Genomes met &
disposition une liste de CN'Vs vérifiés et identifiés a partir de I’ensemble des individus
séquencés dans leur base de données. Nous avons extrait les CNVs correspondant
aux individus des deux jeux de données respectifs, et considéré comme CNV de
référence les CN'Vs de cette liste contenue dans les régions exoniques du kit Agilent 4,
régions précédemment utilisées dans les simulations. Ces jeux de données n’incluant
pas d’individu sans CNV, aucun individu de référence n’a été inclus dans cette

analyse.
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Chapitre 4. Caractérisation de CNVs par étude de séquencage d’exomes

4.1.2 Résultats

4.1.2.1 Performances globales des outils de détection de CNVs sur les

données simulées

Les performances (sensibilité et précision) des outils de détection sont présentées
dans la Figure 4.3.

A Déchelle de la région génomique (Figure 4.3.A), le pourcentage de vrai positif
détecté variait en fonction de chaque outil. Nous avons observé une forte sensibilité
pour les outils panelen. MOPS (81.5%) et CODEX2 (69.4%), tandis que XHMM
(46.4%), CLAMMS(46%), ExomeDepth (42.4%) et DECoN (41.6%) ont montré des
sensibilités similaires mais plus faibles. Les outils ont par ailleurs détecté peu de
régions fausses positives, avec une précision variant de 98.7% (CLAMMS) jusqu’a
~100% (XHMM, DECoN, ExomeDepth, CODEX2 et panelen.MOPS).

A Déchelle de I'individu (Figure 4.3.B), la sensibilité et la précision, calculées
pour les régions vraies positives, étaient diminuées par rapport aux performances a
’échelle de la région. L’outil le plus sensible était CODEX2 (67.2%), tandis que
'ensemble des autres outils avait une sensibilité inférieure a 55% (de 54.8% pour
DECoN a 16.8% pour XHMM). Les outils CLAMMS (99.7%), CODEX2 (98.6%),
DECoN (98.6%), ExomeDepth (95.8%), et panelen. MOPS (95%) ont montré une
tres bonne précision, méme si légerement inférieure a la précision observée pour la

détection des régions.
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WES
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outils de détection de CNV a partir de données WES simulées,
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4.1.2.2 Performances selon la taille des CN'Vs

et >150kb) sont présentées dans la Figure 4.4.

Les performances des outils de détection selon la taille des CNVs (<5kb, 5-150kb

Au niveau de la région génomique (Figure 4.4.A), seule la sensibilité est présentée

puisque nous avons observé une précision élevée, toujours supérieure a 95% pour

I’ensemble des outils. En revanche, la sensibilité des outils était dépendante de

la taille des CN'Vs. En effet, nous avons observé une sensibilité croissante lorsque

la taille des CNVs augmentait. L’outil panelen.MOPS était le moins influencé

par la taille des CNVs, avec une sensibilité ~80% quelque soit la taille des CN'Vs.

53



Chapitre 4. Caractérisation de CNVs par étude de séquencage d’exomes

En considérant les grands CNVs (>150kb), CODEX2 était 'outil le plus sensible
(90.6%), tandis que pour les CNVs moyens et petits, panelen. MOPS a montré les
meilleures sensibilités (77.6 et 72.9% respectivement). DECoN et ExomeDepth
étaient les moins performants afin d’identifier des CN'Vs avec des tailles < 150kb
(les sensibilités chutant a 9.8 et 11.6% respectivement pour les CNVs < 5kb), tandis
que CLAMMS était le moins performant pour identifier des CNVs > 150kb (54.5%).

A Téchelle des individus (Figure 4.4.B), CLAMMS, CODEX2, DECoN, Ex-
omeDepth et panelen. MOPS ont détecté peu de faux positifs puisqu’ils avaient
une précision élevée (> 97%), indépendamment de la taille des CNVs. XHMM
identifiait le plus de faux positifs (précision entre 55.3 et 63%). L’analyse de la
sensibilité a révélé la méme tendance que 'analyse par région génomique : plus
la taille des CNVs augmente, moins il y a de faux négatifs, ce qui augmente la
sensibilité. CODEX2 était 1’outil le plus sensible pour les trois tailles de CN'Vs :
44.59% (<5kb), 73.3% (5-150kb) et 95.46% (>150kb). Globalement, panelecn. MOPS
et CODEX2 ont montré la sensibilité la plus élevée (42 & 95%), CLAMMS, DECoN
et ExomeDepth ont montré une sensibilité intermédiaire (15.1 a 67.5%) tandis que

XHMM a montré la plus faible sensibilité (allant de 10.2 a 29.7%).
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Figure 4.4: Performances des six outils de détection selon les
différentes tailles des CNVs (<5kb, 5-150kb et >150kb).
Sensibilité des outils a I’échelle de la région génomique. B. Précision et

sensibilité des outils a ’échelle de 'individu.

4.1.2.3 Performances selon la fréquence des CN'Vs

A.

Les fréquences trés rares, rares et communes (< 1%, 1 — 5% et > 5 — 95%

respectivement) des CNVs n’ont pas eu le méme effet sur la sensibilité des outils

de détection a I’échelle génomique comparé a I’échelle des individus (Figure 4.5).

A Téchelle de la région génomique (Figure 4.5.A), les outils ont montré une

meilleure sensibilité pour les CNVs ayant une fréquence entre 1-5% (de 58.3% pour

XHMM & 94.5% pour panelen.MOPS). Les outils panelen. MOPS et CODEX2 ont

obtenu les meilleures performances de sensibilité quelque soient les fréquences des

CNVs simulés :
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rares (94.5%) et communes (87%), tandis que CODEX2 était légérement plus
sensible pour les fréquences tres rares (71.2%). L’analyse des CNVs rares et
communs a révélé que CLAMMS et panelen. MOPS ont eu des performances a
I’échelle génomique opposées au reste des outils : ils ont été plus sensibles aux
CNVs communs qu’aux CNVs rares. Aussi, ExomeDepth et DECoN ont montré
une sensibilité plus faible pour détecter des variants communs (28.4 et 25.7%
respectivement).

A Déchelle des individus (Figure 4.5.B), nous avons observé une augmentation
de la sensibilité lorsque les fréquences diminuaient. CODEX2 était le meilleur outil
en terme de sensibilité pour toutes les catégories de fréquences (95.2, 83.5 et 64.2%
pour les CNVs tres rares, rares et communs, respectivement). Pour tous les outils,
la sensibilité était toujours supérieure a 88.1% pour les variants tres rares. Pour
les variants rares, la sensibilité variait entre 41.2 et 83.4% (XHMM et CODEX2,
respectivement), tandis qu’elle diminuait pour les CNVs communs (elle variait de
8.1 a 64.1% pour XHMM et CODEX2 respectivement).

Contrairement a la sensibilité, la précision ne variait pas de la méme maniere en
fonction des outils selon la fréquence des CNVs. Aucune différence n’était observée
pour CLAMMS (précision ~90% quelque soit la fréquence des CNVs), tandis que
XHMM détectait plus de faux positifs pour des CNVs fréquents (précision 51.5%)
que pour des CNV tres rares (précision 75.5%). Enfin, CODEX2 et panelen.MOPS

ont détecté plus de faux positifs pour des CNVs tres rares.
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Figure 4.5: Performances des six outils de détection selon
différentes fréquences de CN'Vs (<1%, 1-5% et >5-95%). A.
Sensibilité des outils a I’échelle de la région génomique. B. Précision et
sensibilité des outils a 1’échelle de I'individu.

4.1.2.4 Performances selon le type de CNVs

Les performances des outils de détection selon le type de CNV (délétion ou
duplication) a I’échelle de la région génomique et de l'individu sont présentées en
Figure 4.6.

L’ensemble des outils a eu une sensibilité plus élevée pour les régions génomiques
incluant des CNVs présentant a la fois une duplication et une délétion (Figure
4.6.A), variant de 69.6% pour XHMM & 96.2% pour panelen. MOPS. D’autre part,
les outils ont montré une sensibilité plus élevée pour détecter des délétions par

rapport aux duplications (& 'exception de XHMM). Panelen. MOPS était 1'outil le
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plus sensible sur I'ensemble des catégories (entre 78.7 et 96.2%), suivi de CODEX2

(entre 65.7 et 84.8%).

A Déchelle des individus (Figure 4.6.B), CLAMMS, CODEX2, DECoN, Ex-

omeDepth et panelen.MOPS ont montré une précision élevée et similaire entre les

deux catégories (>93.5%). Cependant, nous avons observé une meilleure sensibil-

ité des outils pour les délétions par rapport aux duplications. Ce différentiel de

sensibilité va de 0.84% pour XHMM a 21.9% pour ExomeDepth.
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Figure 4.6: Performances des six outils de détection selon dif-

férents types de CNVs (délétion et duplication).

A. Sensibilité

des outils a 1’échelle de la région génomique. B. Précision et sensibilité
des outils a I’échelle de I'individu.
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WES

4.1.2.5 Comparaison des CNVs identifiés a 1’échelle de I’individu en

fonction des outils

Au total, 64.7% des CNVs (13324/20595) ont été identifiés par au moins un
outil a I’échelle de I'individu. Le top 20 des CNVs TP retrouvés par un ou plusieurs
outils a ’échelle de 'individu est présenté en Figure 4.7. L’analyse du top 20
a révélé qu'uniquement 0.41% (85) des CNVs sont retrouvés par tous les outils
et 10.9% des CNVs (2249) sont retrouvés par quatre outils (CODEX2, DECoN,
ExomeDepth et panelen.MOPS). D’autre part, nous avons observé que CODEX2 et
panelen. MOPS étaient les deux outils partageant spécifiquement le plus de CN'Vs
identifiés : 12.26% (2525). Enfin, un nombre non négligeable de CNVs ont été
spécifiquement identifiés par un unique outil : panelen.MOPS (11.5%), CLAMMS
(6%) et CODEX2 (2.5%).

2525

2361
2249

2000+

1229 1222

1000+

642
352 547
436
308 a2gp

137131 a2 gy g5 o

04

XHIM

= dblhlid]

Figure 4.7: Top 20 des CNVs retrouvés par un ou plusieurs
outils a I’échelle de I’individu. Le nombre de TP est indiqué au
sommet de chaque histogramme.
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4.1.2.6 Temps de calcul des outils de détection

Le temps de calcul de chaque outil de détection a également été mesuré pour
détecter les CNVs dans nos données WES 100x simulées sur 7 chromosomes dans
un échantillon de 250 individus. Ces résultats sont présentés dans la Table 4.5.
Les outils DECoN, ExomeDepth et panelen. MOPS ont été ceux ayant le temps de
calcul le plus faible (environ 9H). CODEX2 et CLAMMS ont montré un temps de
calcul intermédiaire (avec 14H 54M et 16H 11M, respectivement). Enfin XHMM a

été loutil le plus lent, avec un temps de calcul de 2J 23H 40M.

Table 4.5: Temps de calcul des six outils pour I’identification de
CNVs simulés dans des données WES 100x pour 7 chromosomes
dans un échantillon de 250 individus.

Outil Temps de calcul
CLAMMS 16H 11M 10.11S
CODEX2 14H 54M 0.45S
DECoN 9H 29M 45.19S
ExomeDepth 9H 8M 6.34S

panelen. MOPS  9H 16M 32.89S

XHMM 2J 23H 40M 6.51S

4.1.2.7 Performances des outils de détection dans des données réelles

Nous avons analysé deux jeux de données (BCM et WUGSC) provenant du
projet 1000 Genomes [198], afin de comparer les résultats des performances des six
outils de détection précédents. Ces résultats sont présentés dans la Figure 4.8.

A Téchelle de la région génomique, DEcoN et XHMM avaient une précision de
100% dans les deux jeux de données. CLAMMS et panelen.MOPS ont montré la

précision la plus basse (< 25.1%) dans les deux jeux de données également. La
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précision de CODEX2 était nettement inférieure dans le jeu de données WUGSC
(25.1%) par rapport a celui de BCM (67.5%), tandis que la précision d’ExomeDepth
était constante (50.3% pour WUGSC et 47.2% pour BCM). L’outil panelen.MOPS a
été le plus sensible (78.8% pour WUGSC et 55.2% pour BCM) tandis que CLAMMS
a été l'outil le moins sensible (<12.5%). D’autre part, ExomeDepth et CODEX2
ont eu une sensibilité constante entre les deux jeux de données (~40%).

A Téchelle de I'individu, CLAMMS a montré la plus grande sensibilité (>94.5%)
et précision (>57.9%) dans les deux jeux de données. A l'inverse, panelen. MOPS a
montré la plus faible précision (<37.1%) et sensibilité (<30%). Enfin, XHMM, DE-
CoN, ExomeDepth et CODEX2 ont montré des précisions et sensibilités similaires

dans les deux jeux de données.

BCM WUGSC

1.0+

0.8+ panelcn.MOPS

CLAMMS

0.6
panelcn.MOPS

Sensibilité

0.4+

0.2+

CLAMMS

panelcn.MOPS

0.0+

ExomeDepth

XHMM

CODEX2

DECoN
CODEX2
XHMMy _-ExomeDepth
DECoN

CLAMMS

CODEX2
DECoN
ExomeDepth CODEX2
1 XHMM
ExomeDepth
DECoN

XHMM
CLAMMS

panelcn.MOPS

0.0 0.2 04

06 08

10 00 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Précision

CNV par individu
CNV par région génomique

Figure 4.8: Performances des six outils de détection évalués a
partir de données réelles provenant du 1000 Genomes. Les deux
jeux de données proviennent des deux centres BCM et WUGSC. Les
performances des outils sont évaluées a 1’échelle de la région génomique
ainsi qu’a 1’échelle de 'individu.
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4.1.3 Discussion

L’identification de CNVs est un domaine de recherche important, car ceux-ci
peuvent étre impliqués dans des maladies multifactorielles, permettant d’expliquer
une part de I’héritabilité inconnue d’une maladie. Actuellement, les technologies
NGS permettent de mieux détecter les CNVs que les techniques a puce. De par sa
spécificité, la méthode la plus adaptée pour détecter des CNVs a partir de données
WES est la méthode read-depth. La plupart des outils de détection de CNV tels
que CANOES, CoNIFER, DECoN, EXCAVATOR, ExomeDepth, panelen. MOPS
et XHMM [202-208] ont été développés afin de détecter des CNVs rares, tandis
que CODEX2 et CLAMMS [209, 210] ont été développés afin de détecter a la
fois des CN'Vs rares et communs. Si la performance de certains de ces outils a
été évaluée dans des études incluant des données simulées, elles n’ont pas pris en
compte toutes les caractéristiques des CNVs telles que la taille, la fréquence (rare
ou commun) et le type (délétion ou duplication). De plus, les outils ont toujours
été évalués au niveau de la région génomique et en simulant les CNVs chez un
unique individu. Ainsi, ces analyses ne prennent pas en compte plusieurs individus
ayant un méme CNV simulé pour une région génomique donnée. D’autre part, il
est possible qu'une région génomique CNV soit correctement détectée par un outil,
tandis qu’a I’échelle des individus, ceux porteurs de CNVs dans cette région ne
soient pas correctement identifiés. Or, une mauvaise détection de CNV chez les
individus est problématique, car les analyses d’association peuvent en étre biaisées.
C’est, pourquoi, nous avons évalué les performances, a 1’échelle génomique et a
I’échelle des individus, de six outils (CLAMMS, CODEX2, DECoN, ExomeDepth,
panelen. MOPS et XHMM) les plus utilisés selon la littérature et/ou les mieux mis
a jour. Pour cela, nous avons calculé la sensibilité et la précision des outils pour

I'identification de CN'Vs a I’échelle de la région génomique ainsi qu’a 1’échelle de
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I'individu, selon différentes caractéristiques des CNVs (taille, fréquence et type)
dans un jeu de données simulées contenant 250 individus (200 individus avec CNVs
et 50 individus sans aucun CNV simulé).

A Déchelle de la région génomique, les outils détectaient trés peu de faux positifs
(nous avons observé une précision toujours supérieure a 98.6%), et certains outils
tels que DECoN, ExomeDepth et XHMM n’ont détecté aucun faux positif (FP).
Ces résultats concordent avec ceux observés par Roca et al. [212] ou la précision
des outils ExomeDepth, DECoN et CLAMMS était supérieure a 89%. Quel que
soit les caractéristiques des CNVs, panelen. MOPS et CODEX2 ont été les outils
détectant le mieux les régions avec des CNV simulés (sensibilité variant de 46.4 a
96.2%). L’outil CLAMMS a montré une sensibilité plus faible que panelen. MOPS
pour les CNVs communs (5-95%) alors qu’il est spécifiquement congu pour les
identifier. D’une maniére générale, il semblerait que les caractéristiques des CNVs
influencent la performance des outils a détecter des régions génomiques puisque
tous les outils avaient une meilleure sensibilité a détecter des CNVs tres rares
(<1%), de grande taille (>150kb) et de type délétion. Ce dernier résultat (meilleure
détection des régions génomiques contenant une délétion ou a la fois une délétion et
une duplication) est cohérent avec les données de la littérature [211]. De plus, avec
I'utilisation de la méthode read-depth, ces résultats étaient attendus. Par exemple,
dans le cadre d’une délétion homozygote dans une région donnée, la profondeur
de lecture serait nulle ce qui facilite grandement la détection du CNV. Dans notre
jeu de données simulées, sur 1607 régions génomiques, 11.8% avaient des CNVs
completement délétés (96.8% de ces régions ont été retrouvées par au moins 1
outil).

A léchelle de l'individu, en se restreignant aux régions génomiques vraies
positives, nous avons également observé une grande précision (>95%) des outils,

excepté XHMM (59.2%) qui a détecté beaucoup de faux positifs. Ainsi, pour
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ce dernier outil, la détection des régions est en partie basée sur une mauvaise
spécification des CNV chez les individus. En particulier, 300 régions (18.7%)
ont été détectées par cet outil alors que les CNVs ont tous été détectés chez des
individus pour lesquels aucun CNV n’avait été simulé. Comme pour les régions, les
outils sont sensibles aux caractéristiques des CNVs pour les identifier correctement
chez les individus : une meilleure sensibilité est observée lorsque la taille du CNV
simulé augmente, sa fréquence diminue et lorsque son type est une délétion. Pour
I'ensemble de ces caractéristiques, CODEX2 a été l'outil le plus sensible (1.04 a
7.33 fois plus sensible que les autres outils) et le plus homogene lors de nos analyses
de simulation. A linverse, panelen.MOPS, qui bénéficiait de bonnes performances
lors de I'analyse des régions génomiques, a vu ses performances largement réduites
a I’échelle des individus, signifiant que cet outil, qui est capable de détecter une
région génomique, commet des erreurs non négligeables au niveau de I'identification
des individus porteurs d’'un CNV. DECoN et ExomeDepth ont montré des résultats
similaires malgré une performance légerement supérieure pour DECoN, qui est une
optimisation de I'outil ExomeDepth.

La comparaison des CNV mis en évidence par les différents outils a 1’échelle
des individus nous montre que seulement 0.41% (n==85/20595) des CNVs sont
retrouvés par tous les outils. Apres étude de ces 85 CNVs, nous avons constaté
que ces CNVs étaient majoritairement tres rares, de type délétion et tres grands,
ce qui conforte I’hypothese d'un lien entre la facilité d’identification d’'un CNV
et ses caractéristiques. Un total de 10.9% (n=2249/20595) des CNVs ont été
retrouvés en commun par 4 outils parmi les 6 (CODEX2, DECoN, ExomeDepth et
panelen. MOPS). D’autre part, I'outil ayant identifié le plus de CNVs a 1’échelle des
individus est panelen.MOPS (48.4% des CNVs simulés), suivi de CODEX2 (46.2%
des CNVs simulés). Ces résultats rendent difficile le choix d'un outil comme étant

un outil de référence pour la détection des CNV a partir de données WES.
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Afin d’évaluer I'impact de la taille de I’échantillon (n=250) sur les performances
des outils, nous avons réalisé deux autres analyses ou nous avons extrait 62 et 125
individus de nos données simulées. Ces résultats, qui n’ont pas été détaillés ici, ont
révélé un faible impact sur la précision et la sensibilité (£5%) pour les analyses
a I’échelle de la région génomique ainsi qu’a 1’échelle des individus par rapport a
I’échantillon initial.

Les résultats obtenus a partir des jeux de données réelles de BCM et WUGSC
ont été différents de ceux obtenus a partir de données simulées. La précision et
la sensibilité de ’ensemble des outils étaient diminuées par rapport aux données
simulées. Globalement, les outils CODEX2, DECoN, ExomeDepth et XHMM
ont montré les meilleures performances pour ’analyse par région et par individu
entre les deux jeux de données. Cela peut en partie étre expliqué par une qualité
supérieure des données de simulations (malgré une tentative de reproduction des
biais de séquencgage), ce qui rend les données plus facile a analyser par les outils
de détection. De plus, aucun individu de référence n’a été fourni aux outils
pour l'analyse des données réelles. Dans ce cas, les outils doivent sélectionner
des individus de référence sur la base de la profondeur moyenne des données de
séquence. Il est donc possible que des individus avec CNVs soient sélectionnés
comme individus de référence (surtout pour des CNVs communs) et rendant plus
difficile la détection des CNVs. A noter que XHMM, outil le plus utilisé dans la
littérature, a montré des performances globalement moins bonnes sur les données
simulées comparativement aux données réelles.

Le temps de calcul des outils a révélé que DECoN, ExomeDepth et pan-
elen.MOPS sont 1.5 fois plus rapides que les outils CODEX2 et CLAMMS et
8 fois plus rapides que XHMM. De tels écarts de temps peuvent étre expliqués par
les choix des languages de programmation des outils, ou encore les modeles mathé-

matiques implémentés par les auteurs. D’autre part, 'utilisation d’outils tels que
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CODEX2 et ExomeDepth a été relativement simple, tandis que les outils CLAMMS,
panelen. MOPS, DECoN et XHMM requiérent des compétences bio-informatiques
avancées afin de les utiliser.

Dans cette étude, 'analyse des performances des outils a été réalisée en utilisant
la sensibilité et la précision. Pourtant, certaines études analysant les performances
d’outils utilisent également la spécificité® [211, 215]. Le nombre de vrais négatifs
(TN) peut étre défini par le nombre d’exons et/ou de régions inter-CNV [211, 215].
Cependant, en raison d’un trop grand nombre d’exon et de région inter-CNV dans
notre étude, le calcul des CNVs TN a été problématique et cette métrique n’a pas
été utilisée.

Actuellement, il n’existe pas d’outil standard établi permettant d’analyser des
CNVs a partir de données WES. Par exemple, 'analyse des outils utilisés dans des
publications récentes montre qu’il n’y a pas un outil consensus pour identifier des
CNV dans des maladies. Ainsi, CODEX2 a par exemple été utilisé pour identifier
des CNVs dans la leucémie aigué [229], ExomeDepth pour le syndrome de Williams
[230] et DECoN pour les rétinites pigmentaires [231]. Alors que ’ensemble des outils
analysés au cours de cette étude ont montré de bonnes performances afin d’identifier
une région génomique avec un CNV, la détection des CNV a ’échelle de I'individu
est plus difficile, et ce particulierement pour des CN'Vs fréquents. Ainsi, les analyses
d’association qui seraient réalisées a partir des CNVs identifiés pourraient étre
biaisées. Nos travaux suggerent que CODEX2 a les performances les plus stables,
suivis de DECoN, ExomeDepth et CLAMMS. Bien que les performances des outils
soient a prendre en compte dans le choix de l'utilisateur, une approche multi-outils
semblerait plus adaptée pour palier a la difficulté d’identifier les CNVs chez les

individus. Ainsi, nous suggérons 'utilisation de I'outil CODEX2, couplée a un ou

vrai négatif

3Spécificité =
peetel (vrai négatif 4 faux positif)
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plusieurs autres outils tels que DECoN, ExomeDepth et CLAMMS.

67



Chapitre 4. Caractérisation de CNVs par étude de séquencage d’exomes

4.2 Caractérisation de CN'Vs rares associés a la

Polyarthrite Rhumatoide

Des études disposant d’environ un millier de sujets ont permis d’identifier des
CNVs fréquents associés a la PR tels que ceux des genes CCL3L1 [194] (populations
néozélandaise et britannique avec ancétres caucasiens) et VPREBI (population
pakistanaise) [232]. Cependant, peu d’études se sont intéressées jusqu'’ici aux
variants rares dans la PR. Une étude récente GWAS a identifié 11 CNVs avec des
fréquences inférieures & 5% (considérant cette fréquence comme rare) [233]. Enfin,
aucune étude a notre connaissance n’a utilisé des données familiales afin d’identifier
des CNVs rares a partir de données WES.

Dans cette partie, nous allons utiliser les 4 outils identifiés dans la partie
précédente comme étant les plus performants afin d’identifier des CNVs rares

associés a la PR, a partir de données WES issues de familles d’origine européenne.
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4.2.1 Matériel et Méthodes

4.2.1.1 Echantillons

Tous les individus participant a I’étude ont été informés et ont fourni un
consentement éclairé signé. Le recueil des données a été approuvé par le comité
d’éthique de I'Hopital Bicétre et de 'Hopital Saint Louis (Paris, France ; CPPRB
94-4).

A partir des données de la these de M. Veyssiere [234], nous disposions de 9
familles représentées dans la Figure 4.9. Depuis ces familles, un set de découverte de
30 individus a été constitué dans le but de réaliser un séquencage en WES (individus
avec un triangle rouge dans la Figure 4.9). Les caractéristiques épidémiologiques et
sérologiques des 30 individus du set de découverte sont présentées en Table 4.6. Le
set de découverte inclut 19 individus atteints de PR et 11 individus non atteints.
Parmi les individus atteints, nous retrouvons un nombre plus élevé de femmes (13)
atteintes de PR que d’hommes (6). D’autre part, tous les individus atteints de PR
du set de découverte sont porteurs d’au moins un allele épitope partagé (SE) du
gene HLA-DRB1. Enfin, ces données sont composées d’au minimum deux individus
atteints de PR et un individu non atteint dans chaque famille (a I’exception d’une

famille).
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Table 4.6: Caractéristiques sérologiques et épidémiologiques
pour les 30 individus du set de découverte. Tiré de la these de
M. Veyssiere [234].

Caractéristiques Atteint de PR Non Atteint de PR
Sexe
Homme 6 (31.6%) 3 (27.3%)
Femme 13 (68.4%) 8 (72.7%)
Age?
> 40 ans 7 (36.8%) 7 (63.6%)
< 40 ans 10 (52.6%) 3 (27.3%)
inconnu 2 (10.5%) 1(9.1%)
Sérologie
FR + 16 (84.2%) 0 (0%)
FR - 2 (10.5%) 10 (90.9%)
ACPA + 15 (78.9%) 2 (18.2%)
ACPA - 3 (15.8%) 8 (7.3%)

* age de diagnostic pour les atteitns et age de prélevement pour les non atteints.
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Figure 4.9: Familles étudiées. Tiré de la these de M. Veyssiere
[234]. Un triangle rouge indique les individus pour lesquels un WES a

été éffectué. Une étoile verte indique les individus utilisés pour 1’étape
de validation.
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4.2.1.2 Traitement des données NGS

Le séquencage des données d’exomes des 30 individus a été effectué par le
Centre National de Recherche en Génomique Humaine (CNRGH). Les exons ont
été capturés en utilisant le kit Agilent SureSelect Human All Exon (V5), ciblant
21 522 genes incluant 648 740 régions exoniques. Les exons ont ensuite été séquencés
avec la plateforme [llumina HiSeq2000. Les lectures obtenues ont été traitées en
utilisant un workflow incluant : 1. Ialignement des lectures sur la référence hgl9 en
utilisant 'algorithme BWA-MEM [235], 2. la compression des données en utilisant
SAMtools [236]. 3. Le marquage des duplicats en utilisant PICARD [225]. A
Iissue de ce workflow, les fichiers ont été stockés sous le format BAM, qui est un
format binaire compressé d’un fichier SAM, directement exploitable par les outils

de détection de CNVs exoniques.

4.2.1.3 Détection et sélection des CNVs

Dans cette analyse, quatre outils de détection de CNVs exoniques (CLAMMS,
CODEX2, DECoN et ExomeDepth) ainsi que leurs seuils de détection définis
dans la section 4.1.1.2, ont été utilisés. Les outils Panelen. MOPS et XHMM n’ont
pas été considérés pour cette étude, panelen.MOPS a cause de son paramétrage
complexe révélé dans notre étude précédente, et XHMM en raison de ses mauvaises
performances et d'un temps de calcul trop long.

Un CNV peut étre détecté par un outil chez plusieurs individus, sans pour
autant que les régions soient identiques mais seulement chevauchantes. Le CNV est
alors appelé CNV région (CNVr). Pour déterminer si plusieurs CNVs chevauchants
sont en réalité un unique CNVr, nous avons utilisé le coefficient de chevauchement
(aussi appelé coefficient Szymkiewicz—Simpson). Cette mesure de similarité calcule

le chevauchement entre deux ensembles (overlap), et est définie comme la taille de
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I'intersection divisée par la plus petite des tailles des deux ensembles :

XY

overlap(X,Y) = L= (X VD

Un CNVr a été construit si le score de chevauchement de deux CNVs était supérieur
a 50%. Afin de déterminer les positions de chaque CNVr constitué a partir de deux
ou plusieurs CNVs, nous avons considéré les extrémités de la région chevauchante.
Le nombre de CNV total ainsi que le nombre de CNVr obtenus pour chaque outil
sont référencés dans la Table 4.7.

Table 4.7: Nombre de CNVs et de CNVr détectés par les

outils a ’échelle de la région génomique et de I’individu. Les
résultats ont été obtenus a partir des données WES des 30 individus.

CLAMMS CODEX2 DECoN ExomeDepth

CNV par individu 514 1309 1552 1654
CNV par région 355 432 315 290

4.2.1.4 Annotation des CNVs

L’annotation des CNVs détectés a 1’étape précédente a été réalisée avec 1'outil
AnnotSV 2.3.2 (Annotation and Ranking of Human Strutural Variations) [237].

AnnotSV annote les variants structuraux a partir de bases de données publiques
inclues dans 'outil. A notre connaissance, il s’agit du seul outil d’annotation de
variants structuraux permettant d’annoter simultanément les genes, les éléments
régulateurs, la pathogénicité des régions, la fréquence des variants (DGV et Gno-
mAD) et les points de rupture. De plus, l'outil intégre un score permettant la
classification en 5 catégories de la pathogénicité potentielle de chaque variant struc-

tural (défini dans la Table 4.8) basé sur un consensus recommandé par I’American

College of Medical Genetics (ACMG) et ClinGen [238].
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Table 4.8: Classification de ’effet pathogene des variants struc-
turaux par AnnotSV

Effet Rang
Pathogene )
Probablement pathogene 4
Incertain 3
Probablement bénin 2
Bénin 1

4.2.1.5 Stratégie de sélection des CN'Vs

Dans le but d’identifier de nouveaux facteurs génétiques a risque, il a été
sélectionné uniquement les CNVs présents chez tous les atteints d’'une méme famille
et absents chez I’ensemble des non atteints du set de découverte. Ainsi, les variants
sont sans phénocopie au sein d’une famille (les atteints sont porteurs du CNV) et
a pénétrance compléte (aucun non atteint dans le set de découverte n’est porteur
du CNV). D’autre part, nous avons sélectionné uniquement les CNVs trouvés par
un minimum de trois outils, incluant obligatoirement CODEX2 (voir section 4.1.3).
Enfin, un CNV a été conservé et considéré rare si sa fréquence dans les bases

GnomAD ou DGV était inférieur & 1% a partir de 'annotation de 1'outil AnnoSV.

4.2.1.6 Validation des CNVs candidats en familles étendues

Les CNVs identifiés a 1’étape précédente ont ensuite été génotypés dans le set
de découverte ainsi que dans 9 individus supplémentaires des familles ou ils ont
été identifiés (individus avec une étoile verte dans la Figure 4.9) au laboratoire en
utilisant une PCR digitale en gouttelettes (Droplet Digital PCR, ddPCR, QX200
Droplet Digital PCR System, Bio-Rad Laboratories, California, USA). La technolo-
gie ddPCR consiste a amplifier un échantillon d’ADN contenu dans des gouttelettes
en suspension. Pour cela, un échantillon d’ADN, ainsi que des sondes TaqMan

contenant un fluorophore (FAM et HEX ou VIC), sont introduits dans un milieu
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réactionnel contenant de I’huile minérale. Un générateur de gouttelettes (X200
Droplet Generator) effectue une émulsion du milieu contenant ’huile, permettant
de répartir I’échantillon d’ADN dans ~ 20000 gouttelettes. Ces gouttelettes sont
ensuite récupérées et amplifiées par PCR. Par la suite, les gouttelettes sont lues par
Pautomate ()X200 Droplet Reader, analysant la fluorescence de chaque gouttelette
en comptant le nombre d’évenements positifs et négatifs. Un logiciel dédié s’appuie
sur une loi de Poisson pour estimer la concentration (copies/pL) pour la région
cible et pour un gene de référence diploide afin de calculer le nombre de copies de
cette région.

Pour la validation des CNVs identifiés, des sondes TagMan ont été spécialement
congues et utilisées selon les positions génomiques de chaque CNV identifié avec le

set de découverte. Le gene RPP30 a été utilisé comme gene de référence.
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Chapitre 4. Caractérisation de CNVs par étude de séquencage d’exomes

4.2.2 Résultats

4.2.2.1 Identification de CN'Vs

A partir des données de séquences exoniques des 30 individus (individus ayant
un triangle rouge dans la Figure 4.9), les outils de détection ont identifié entre 290
(ExomeDepth) et 432 (CODEX2) CNVs par région (voir Table 4.7). La répartition
moyenne de ces CNVs dans les différents chromosomes est présentée en Figure
4.10. Nous avons observé une distribution inégale des CNVs dans les chromosomes.
Les chromosomes 1 et 19 comportaient en moyenne le plus de CNVs (38 et 32
respectivement), tandis que les chromosomes 13, 18, 20 et 21 comportaient en
moyenne le moins de CNVs (7, 6, 9 et 6 respectivement). Enfin, nous avons observé
en moyenne plus de CNV région de type délétion ou duplication uniquement, que

de CNV région de type duplication et délétion.

4.2.2.2 Recherche de CN'Vs rares associés a la PR

A partir de ces CNVs, il a été établi une liste de 3 CNVr respectant notre
stratégie de sélection de CNV (voir 4.2.1.5). Ces trois CNVs région ont été détectés
par CODEX2, ainsi que par un minimum de 2 autres outils. Ces CNVs n’étaient
pas présents dans la base de données DGV, excepté pour la région chr19:46623565-

46628011, qui est présente mais avec un type de CNV inverse a celui retrouvé.
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Figure 4.10: Répartition moyenne des CN'Vs identifiés par
chromosomes.
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Table 4.9: Résultats de la recherche de CN'Vs rares associés a

la PR dans le set de découverte

Geénes

Position

Outils

n° Famille

Type # PR # Non PR

GSDME, PALS?
IGFL3

CD37, SLC6A16,
MIR32

chr7:24727101-24789334
chr19:46623565-46628011
chr19:49793390-49840490

4 (CX, ED, CK, DN)
3 (CX, CS, DN)
4 (CX, ED, CS, DN)

Délétion 5 2/2 0/1
Délétion 11 2/2 0/2
Duplication 9 2/2 NA

Note:

CS : CLAMMS

CX : CODEX2

DN : DECoN

ED : ExomeDepth

NA: Pas de données WES

Soutoxo, p a5eduanbos op opnje 1ed SAN) op uoresLgorvIe) - aryrder)



4.2. Caractérisation de CNVs rares associés a la Polyarthrite Rhumatoide

4.2.2.3 Validation des CNV candidats en familles étendues

La validation des 3 CNVs identifiés précédemment a été réalisée par ddPCR
dans les échantillons séquencés des familles concernées. Les résultats de cette
validation sont présentés en Table 4.10 (colonne WES) et confirment ceux obtenus
par les outils de détection dans le set de découverte.

L’analyse par ddPCR de ces mémes CNVs pour des individus supplémentaires
des familles concernées (individus représentés avec une étoile verte dans la Figure
4.9) a ensuite été réalisée. Ces résultats sont également présentés dans la Table
4.10 (colonnes # PR et # Non PR) et invalident I’hypothese de variants avec
pénétrance complete et sans phénocopie de la PR car ces CNVs ont été identifiés
chez des individus non malades et/ou non identifiés chez des individus atteints du
set de validation.

Table 4.10: Résultats de I’identification des CNVs par ddPCR
dans le set de validation

Génes Position n°® Famille WES # PR # Non P
GSDME, PALS2 chr7:24727101-24789334 5 3/3 4/4 2/3
IGFLS3 chr19:46623565-46628011 11 4/4 3/3 2/3
CD37, SLC6A16, chr19:49793390-49840490 9 2/2 4/5 1/3
MIR432/

Note:

Position : Génome GRCh37/hg19
PR, non PR : Nombre d’individus atteints et non atteints avec CNV sur le total d’atteints
non atteints respectivement dans les familles du set de validation
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4.2.3 Discussion

Dans cette deuxieme partie, nous avons appliqué sur des données réelles 4 outils
de détection (CLAMMS, CODEX2, DECoN, ExomeDepth) dont nous connais-
sions les performances grace a nos travaux réalisés sur les données de simulation.
L’objectif était d’identifier des CNV candidats dans la PR a partir de données
de séquence WES de 30 individus appartenant a des familles multiplexes de PR.
Puisque les analyses précédentes ont révélé que la caractérisation des CNVs chez
les individus n’était pas optimale, nous avons choisi de considérer un CNV g'il était
détecté par un minimum de 3 outils, avec, parmi ceux-ci CODEX2, I'outil le plus
performant dans notre étude précédente. Trois CNVs remplissaient nos criteres de
sélection, a savoir des CN'Vs rares, déléteres, une absence de phénocopie au sein
d’une famille, ainsi qu’une pénétrance complete. Malheureusement, la validation
par ddPCR de ces CNV dans les familles étendues n’a pas permis de valider nos
criteres de sélection (absence de phénocopie et pénétrance complete). Pour chacun
de ces CNVs, la validation par ddPCR a révélé leur présence chez des individus
supplémentaires non atteints de PR, indiquant une pénétrance incomplete, ainsi
que I'absence d’'un CNV chez un individu supplémentaire atteint de PR, indiquant
une phénocopie. Toutefois, la ddPCR a permis de confirmer les CNVs chez les
individus séquencés dans le set initial. Cela conforte notre choix d’avoir considéré
un CNV g1l était trouvé par au moins 3 outils.

De manieére intéressante, I'un de ces CNVs, la délétion hétérozygote en position
chr19:46623565-46628011*, sans phénocopie et a pénétrance incompléte dans le set
de validation, touche le gene GSDME, faisant partie de la famille de la gasdermine
(GSDM). Cette famille code pour des protéines responsables de pyroptose qui est un

mécanisme de mort cellulaire programmeée pro-inflammatoire. Récemment, plusieurs

4Position : Génome GRCh37/hg19
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études ont montré que la protéine GSDME avait un role pathogene dans la PR, en
étant impliqué dans la pyroptose des monocytes [239, 240], des macrophages [240]
et également dans la modularisation de la prolifération, migration, invasion et de
la sécrétion de cytokines inflammatoires dans les FLS de la PR [241]. D’autre part,
la duplication hétérozygote en position chr19:49793390-49840490° touchant le géne
CD37 avec phénocopie et a pénétrance incomplete dans le set de validation, code
pour une protéine qui est un antigene majeur des lymphocytes B, impliquée dans
le systéeme immunitaire, incluant 'inhibition de la prolifération des lymphocytes T
[242], 1a régulation négative de I'adhésion et migration des cellules dendritiques et
neutrophiles [243, 244] et I'inhibition de la production d’IL6 (protéine hautement
impliquée dans la PR) dans les macrophages [245]. Cependant aucun lien direct
avec la PR n’a été établi.

Ainsi, certains CNVs identifiés dans le set initial pourraient étre de bons
candidats dans la PR. En effet, nos criteres de sélection étaient tres stricts (CNV
rare & pénétrance complete et sans phénocopie) alors que les facteurs génétiques
impliqués dans les maladies multifactorielles ont souvent une pénétrance incomplete
avec phénocopie. Ainsi, un CNV rare pourrait tout a fait ségréger dans une famille
sans étre présent chez tous les atteints de la famille et en étant présent chez certains
non atteints. Les non atteints dans les familles avec les 3 CNVs identifiés dans le
set initial avaient en moyenne 61 ans, ce qui réduit la possibilité que ces individus
développent la maladie par la suite. A noter que toutes les familles étudiées avaient
un allele HLA-DRB1 SE qui ségrégeait. Ainsi, les facteurs génétiques identifiés
seraient des facteurs modulateurs de 'effet de HLA-DRBI.

Une des limites de cette étude est que I'utilisation de données WES ne permet

que la détection de CNVs exoniques, représentant 1% du génome, méme si ces

°3
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derniers restent plus faciles a interpréter concernant leur impact sur la fonctionnalité
des protéines. Une autre limite concerne la position exacte des CNVs qui ne peut
pas étre déterminée en utilisant la méthode read-depth puisque limitée aux régions
exoniques. Or, les points de cassure peuvent étre localisés en dehors des régions
exoniques. Face a ces inconvénients, une solution consiste a étudier le génome
entier en utilisant le séquengage WGS. L’analyse de données WGS ne se limite pas
aux exons et, en utilisant une méthode alternative a la méthode read-depth, permet

d’identifier les positions exactes des CNVs.
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Actuellement, la part connue de la composante génétique impliquée dans la
PR est estimée a ~ 60% [121]. Les études GWAS ont largement contribué a
mieux caractériser la composante génétique de la PR, en permettant d’identifier
des variants génétiques communs ayant un effet faible voir modéré. Cependant, ces
approches ont plus de difficultés a évaluer la contribution des variants génétiques
rares car la plupart de ces variants sont spécifiques d’une population ou d’une
famille [246]. Pourtant, les variants rares permettraient d’expliquer une partie de
I'héritabilité manquante dans les maladies complexes [247, 248], incluant la PR
[249]. Des approches alternatives, utilisant des échantillons familiaux [250, 251] et
des données WGS, permettent de mieux capturer ces variants rares [246].

L’intérét du WGS, malgré un cotit supérieur au WES, est justifié par la position
des 100 loci identifiés dans le cadre de la PR par les analyses GWAS. En effet,

80% de ces loci sont localisés dans des régions non codantes, régions ne pouvant
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étre analysées uniquement par l'utilisation du WGS [252]. D’autre part, si des
études familiales portant sur des données WES ont identifié des variants causaux
rares touchant les génes SUPT20H [144] et PLB1 [253] (soit 1 par étude), aucune
étude a notre connaissance n’a utilisé des données WGS familiales. Toutefois, cette
approche a porté ses fruits dans d’autres maladies complexes telles que la maladie
d’Alzheimer (44 variants causaux rares identifiés) [254].

Enfin, I'utilisation de patients atteints de PR non porteurs d’alléle a risque
HLA-DRBI, facteur génétique majeur dans la PR, pourrait permettre de mettre
plus facilement en évidence d’autres facteurs génétiques non découverts.

Dans ce chapitre, nous proposons la premiere étude a ce jour utilisant des
données WGS issues de familles multiplexes de PR d’origine européenne, dans le

but d’identifier de nouveaux facteurs génétiques rares associés a cette maladie.
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5.1 Matériel et Méthodes

5.1.1 Echantillons

Tous les individus participant a I’étude ont été informés et ont fourni un
consentement éclairé signé. Le recueil des données a été approuvé par le comité
d’éthique de I'Hopital Bicétre et de I’'Hopital Saint Louis (Paris, France ; CPPRB
94-4). Nous avions a notre disposition un échantillon de 25 individus appartenant a
5 familles multiplexes, avec au moins 2 membres atteints de PR par famille, toutes

L et de leurs 4 grands-parents vérifiée).

d’origine francaise (origine des cas index
Dans les 5 familles, certains individus, atteints de PR ou non, avaient développé
une autre maladie autoimmune (MAI) : diabéte de type I, lupus érythémateux,
syndrome de Sjogren, thyroidite. Sur les 25 individus, la répartition des statuts
était la suivante :
- 6 (24%) atteints de PR seulement
- 6 (24%) atteints de PR et d'une autre MAI
- 1 (4%) atteint d’'une MAI autre que la PR
- 12 (48%) non atteints

A partir de ces familles, un set de découverte de 15 individus a été constitué.
Les individus ont été choisis car ils avaient une quantité d’ADN suffisante pour
réaliser un séquencage entier du génome et de maniere a avoir deux individus
atteints de PR par famille ainsi qu'un individu non atteint (individus représentés
avec un triangle rouge dans la Figure 5.1).

Pour valider les variants identifiés dans le set de découverte et analyser leur

ségrégation dans les familles, 10 individus supplémentaires (2 atteints et 8 non-

atteints) étaient disponibles (individu dont l'identifiant est encadré par des crochets

'ndividu atteint par lequel la famille a été recueillie
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dans la Figure 5.1). Le set de validation comporte donc au total 25 individus.
Les caractéristiques démographiques des 25 individus sont décrits dans la Table
5.1. Dans cet échantillon, bien que non significatif (pvalue du test de Fisher=0.2),
le pourcentage de femmes touchées par la PR (58.8%) était environ deux fois plus
élevés que le pourcentage des hommes (25%), ce qui concorde avec la littérature.
De méme, I'dge moyen d’apparition de la PR observé dans la littérature est ~
45 ans, ce qui concorde avec I’age moyen observé au diagnostic de 48 ans dans
notre échantillon (moyenne calculée avec 9 patients sur 10, ’age d’un patient est
manquant). D’autre part, il n’y a pas de différence significative entre les moyennes
d’inclusion des individus atteints et non atteint de PR (p-value du test de Student
= 0.34). Enfin, 'dge moyen d’inclusion des individus non atteints de PR est de
61 ans, ce qui limite la possibilité de faux négatifs (individu dont la maladie ne se

serait pas encore déclarée).

Table 5.1: Caractéristiques démographiques des 25 individus.

Caractéristiques Atteint de PR Non atteint de PR
Sexe

Homme 2 6

Femme 10 7
Age

Moyen d’inclusion 65 (+14) 61 (£10)

Moyen d’apparition de la PR 48 (£11)
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5.1.2 Séquencage et traitement des données génomiques

Le séquencage des génomes des 15 individus du set de découverte a été effectué
par le CNRGH en utilisant la plateforme Illumina HiSeq2000. La couverture
de séquengage de ces individus était de 91% (£ 1), tandis que 81% (£ 10) des
génomes avaient une profondeur de séquencage minimum de 30X. Les lectures
obtenues et générées sous forme de séquences fastq ont été traitées selon un pipeline
d’analyse interne présenté dans la Figure 5.2.A. Tout d’abord, ces lectures ont
été alignées a 'aide du programme BWA MEM [235] sur une version du génome
issue de la référence humaine HG37. Ces fichiers sont ensuite compressés en fichier
BAM (cartographie d’alignement binaire sans perte) en utilisant les programmes
Samtools [236] et Picardtools [225]. Les duplicats ont ensuite été référencés avec
I'outil Sambamba [255], afin que 1’étape de I'appel des variants (variant calling)
ne soit pas biaisée. Enfin, pour mieux positionner les indels, les lectures ont été

réalignées a l’aide de la suite de programmes GATK [256].
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5.1.3 Recherche des SNVs et indels candidats

5.1.3.1 Controle qualité des variants

La recherche des variants de type SNVs et indels a été réalisée en utilisant un
pipeline interne présenté dans la Figure 5.2.B. La recherche de SN'Vs et indels a
partir de données de séquence a été effectuée avec I'outil HaplotypeCaller. Nous
avons ensuite appliqué un filtre de qualité sur les variants identifiés en utilisant la
méthode hard filter préconisée par GATK lorsque 1’échantillon est inférieur a 30
individus. Cette méthode implique des filtres différents pour les indels et SN'Vs,
comme détaillés dans la Table 5.2. Par la suite, les variants identifiés dans les
régions répétées peu complexes et dans des duplications segmentales ont été retirés
en utilisant les bases de données RepeatMasker [257] et genomicSuperDups [258,
259] via l'outil BCFtools [236]. Enfin, Plink [260] a été utilisé afin de filtrer les
variants et individus ayant un taux de génotypes manquants supérieur a 5%. Les
variants ayant passé I’ensemble de ces filtres ont été considérés comme variants de

haute qualité.

5.1.3.2 Annotation des variants

Afin d’identifier les variants rares et déléteres parmi ’ensemble des variants
obtenus a l'étape précédente, nous avons procédé a leur annotation. Pour cela,
nous avons utilisé 'annotateur VefAnno [261], permettant d’annoter un fichier VCF
depuis plusieurs sources de données tout en parallélisant les taches. Les annotations
suivantes ont été ajoutées a chaque variant :

1. Fréquences alléliques dans les populations de référence européennes.

2. Prédiction de son effet.
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Table 5.2: Filtres préconisés selon la méthode GATK Hard-

filter.

Filtres SNV Indel Descriptions

QUAL < 30 < 30  Probabilité a 1’échelle Phred que la position
ne contienne pas de variant

QD <2 <2 Score QUAL normalisé par la profondeur
allélique du variant

SOR >3 Estimation du biais de brin par le test odds
ratio symétrique (SOR)

FS > 60 > 200 Score estimant un éventuel biais de brin

MQ < 40 Qualité d’alignement moyen sur ’ensemble de
la lecture

MQRankSum < -12.5 Test du biais de différence de qualité
d’alignement entre les alleles

ReadPosRankSum < -8 < -20 Test du biais de position relatif aux alleles
REF et ALT dans les lectures

DP < 10 < 10  Profondeur de couverture pour chaque

individu

Fréquences alléliques

Au cours des derniéres années, plusieurs projets a grande échelle ont été
réalisés afin d’estimer la fréquence des variants dans diverses populations. Les
populations de référence sont établies en utilisant un échantillon d’individus ayant
les mémes origines ethniques. Cependant, certaines spécificités génétiques au sein
d’une population font qu'un pays peut en étre exclu, comme c’est le cas avec la
Finlande par rapport aux autres pays composant I'Europe. Cette exclusion est
historiquement dii a une faible augmentation démographique engendrant des dérives
génétiques [262, 263]. Parmi les études a grande échelle menées, nous retrouvons le
projet 1000 Genomes [198], le NHLBI Exome Sequencing Project (ESP6500) [264],
le UK10K [265] et I'Exome Aggregation Consortium (ExAC) [266] maintenant
fusionné avec le Genome Aggregation Database (GnomAD) [267]. Ces bases de

données, présentées dans la Table 5.3, contiennent des séquences WGS et/ou WES
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d’individus a partir desquelles ont été établies les fréquences des variants connus.
Ainsi, I'ensemble des fréquences européennes (incluant notamment des pays de
I'Europe du sud et de ’Europe du nord) de ces bases de données ont été téléchargées

puis utilisées afin d’annoter les SNVs et les indels.

Table 5.3: Bases de données publiques contenant des fréquences
alléliques de référence.

1000 Genomes UKI10K ESP6500 ExAC GnomAD

Nb d’individus 3115 10 000 6 503 60 706 141 456

Nb de populations 26 1 2 7 17

SNVs et indels v v v v v

Variants structuraux v/ v v

Type de données WGS WGS WES WES  WES & WGS
Note:

v': Disponible dans la base de données
WGS : Whole Genome Sequencing
WES : Whole Exome Sequencing

Effet des variants
Il existe de nombreux outils permettant d’annoter I’effet d’un variant. Ces
outils sont basés sur des méthodes utilisant 'information des SNV non-synonymes
(nsSNV) afin de déterminer I'impact de ces variants sur la protéine produite (SIFT
[268], Polyphen2 [269], LRT [270], et MutationTaster [271] étant les pionniers) ou
encore la conservation phylogénétique du site de variation (PhyloP [272], phastCons
[273] et GERP++ [274]). Plus récemment, d’autres outils ont été implémentés
pour utiliser des sources d’informations multiples grace au machine learning afin de
prédire l'effet d'un variant (CADD [275], DANN [276], MetaLR [277], MetaSVM
[277]).
Afin de faciliter accessibilité a ces outils, la méta-base de données dbNSFP [278]

a été développée, permettant d’annoter I’ensemble des SNV non-synonymes (nsSNV)
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du génome. La méta-base dbNSFP contient un total de 37 outils de prédiction
d’effets de variants, ainsi que 5 outils de prédiction de score de conservation.
L’équipe ayant développé cette méta-base a également créé une base de donnée
dédiée au génome entier, nommée WGSA [279], intégrant les outils implémentés
dans dbNSFP ainsi que d’autres outils permettant 'interprétation de la partie
non-exonique du génome (FATHMM [280], Eigen [281], CADD [275], LINSIGHT
[282]).

En ce qui concerne les indels, peu d’outils existent. Cependant, I'outil CADD
propose Pannotation des indels. A notre connaissance, il s’agit du seul outil
permettant 'annotation a la fois des SNV non-synonymes, des SNVs non-exoniques
et des indels. Pour ces raisons, cet outil a été utilisé pour 'annotation de tous les
variants. Cependant, il est nécessaire d’utiliser un ensemble d’outil afin d’avoir une
prédiction robuste. En ce sens, basé sur les outils disponibles dans les bases de
données WGSA et dbNSFP et apres étude de la littérature [283, 284], nous avons
établi la liste des outils a utiliser afin d’annoter séparément les indels, les SN'Vs
exoniques et les SNV non-exoniques. Ces trois ensembles d’outils, ainsi que les

scores utilisés dans cette étude, sont référencés dans la Table 5.4.

5.1.3.3 Recherche de SNN'Vs et indels rares et déléteres

Un variant a été sélectionné et considéré comme rare si sa fréquence était
inférieure & 1% dans une population européenne (hors population finlandaise) dans
au moins une des bases de données présentées en Table 5.3. Par la suite, nous
avons filtré les trois sous catégories de variants (SNV exonique, SNV non-exonique
et indels) selon les scores de la Table 5.4, en considérant comme délétere les SNVs
exoniques avec au moins 3 scores supérieurs aux seuils, les SNVs non-exoniques
avec 4 scores supérieurs aux seuils et les indels dont le score Phred CADD était

supérieur a 20. Enfin, nous avons uniquement conservé les variants présents chez
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Table 5.4: Outils d’annotation de variants.

Outil Seuil Types de score

SNV exonique
CADD [275] > 20 Phred
Eigen [281] > 20 Phred
MetalLR [277] >0.85 Rang
MetaSVM [277] >0.85 Rang
REVEL[286] >0.85 Rang
VEST4 [285] >0.85 Rang

SNV non-exonique
CADD [275] > 20 Phred
DANN [276] >0.99 Rang
Eigen PC [281] > 0.85 Rang
Fantomb [288] identifié Annotation
FATHMM-XF [280] > 0.99 Rang
Gerp++ [274] >4 Score

LINSIGHT [282] > 90 Score
Phastcons46 [273] > 0.99  Score

RegulomeDB [287] = 2a,la Rang
Indels
CADD [275] > 20 Phred

tous les individus atteints d’'une méme famille, et absents des individus non atteints
(seuls les variants sans phénocopie et avec une pénétrance complete dans les familles
ont été sélectionnés).

Dans la mesure ou nous disposions de données familiales, une analyse combinée
association-liaison a été réalisée avec le programme pVAAST [289] afin de déter-
miner si les variants rares restants apres les différentes étapes de filtres étaient
significativement associés et/ou liés a la PR. Cette analyse a également été réalisée
pour les genes candidats (génes incluant les variants rares). Ainsi, pour chaque
variant rare ou chaque gene candidat, un score global C'L Rp est obtenu en addi-
tionnant un score d’association (CLRv) et un score de liaison obtenu a l'aide de la
méthode du lod-score (LOD) :

CLR, = CLR, + ¢ ﬁl LOD,

i=

94



5.1. Matériel et Méthodes

Score d’association CLRv

L’association des variants rares ou des genes candidats a été évaluée a partir
de tous les atteints de nos familles et de 98 individus de la population CEU du
projet 1000 Genomes (individus utilisés comme témoins). Pour un gene candidat,
les variants du gene sont divisés en K groupes : un groupe incluant tous les variants
rares a risque, un groupe incluant tous les variants rares protecteurs et autant de
groupes que de variants fréquents. Les variants rares sont inclus dans 'un des
deux groupes sur la base des observations dans 1’échantillon. Par exemple, si le
variant rare est plus souvent observé chez les cas que chez les témoins, il sera
classé dans la catégorie variant rare a risque. A l'inverse, si le variant rare est plus
souvent observé chez les témoins que chez les cas, il sera classé dans la catégorie
variant protecteur. Dans notre étude, tous les variants rares appartenaient a la
catégorie a risque. Pour n individus analysés (nU non atteints et nA atteints), le
score d’association C'LRv est calculé selon la formule suivante qui est basée sur un

rapport de vraisemblance composite :

K K . X5 _ »n \2ljin—X;
=1

Alt J= a; (ng)XJU(l _ pgj)zljnU—XJU (p;;)XjA(l - pf)zljnA,Xf

Ainsi, pour un variant ou groupe de variants j parmi les K possibles, les
variables X; , X JU et X ;-4 représentent le nombre de copies de I’allele mineur chez
tous les individus, les non-atteints et les atteints respectivement, p; , ij et pf
est la fréquence de l’allele mineur dans 1’échantillon total, chez les non atteints
et chez les atteints respectivement. Enfin, [; est égal au nombre de variants dans
le groupe j. Une pondération w;, (égale a Z’—j), reflétant ampleur de l'effet du
variant sur la fonction de la protéine, est appliquée au rapport de vraisemblance.
Pour les groupes avec un seul variant, la variable h; correspond a la probabilité
que le changement d’acide aminé pour le variant 7 ne contribue pas au risque de

développer la maladie ; pour les groupes avec plusieurs variants, h; est la moyenne
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des probabilités des variants du groupe j. De méme, pour les groupes incluant un
seul variant, la variable a; est la probabilité que ce changement contribue a ce risque
; pour un groupe incluant plusieurs variants, c¢’est la moyenne des probabilités des
variants du groupe j. Ces probabilités sont calculées en se basant sur la fréquence
du changement d’acide aminé observé (AAS) et sur le score PhastCons du locus
(mesure de la conservation phylogénétique du site de variation). La fréquence du
AAS est déterminée a partir de la base de données OMIM pour a; et a partir des

témoins fournis a pVAAST pour h;.

Score de liaison LOD

Le LOD score est un score de liaison qui permet d’évaluer s’il existe une
liaison génétique entre 2 loci a 1’aide de I'estimation du taux de recombinaison
entre ces loci (il est alors possible de dire si ces loci sont proches I'un de 'autre
sur le génome ou s’ils sont indépendants). Dans notre étude, le LOD score est
calculé entre un de nos variants (dont la localisation est déja connue) et le locus
d’un geéne de maladie (dont on cherche a déterminer la localisation par rapport a
ce variant). Pour estimer le taux de recombinaison, les génotypes pour les 2 loci
doivent étre connus. Pour le variant d’'intérét, le génotype est connu grace aux
données de séquencage. Pour le gene de maladie, les génotypes des individus sont
déterminés & partir d’un modele génétique? prédéfini. Ici, un modeéle dominant
a été considéré et les valeurs de pénétrance et de phénocopie ont été estimées a
partir de I’échantillon familial analysé. Pour un échantillon de n familles, le LOD

est calculé de la maniére suivante :

LOD = 3" logi, (m“fcosesoah(e))
i=1

L:(0.5)

Ou la vraisemblance calculée pour la famille i L;(0) = > P(phases) x

phases

[(0)/2]" x [(1 —6)/2]""" ou r est le nombre de gametes recombinés transmis par

2Le modele génétique inclut le mode de transmission et les valeurs de pénétrance et de
phénocopie
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les parents double hétérozygotes sous une phase donnée et ¢ est le nombre total
de gameétes transmis par les parents double hétérozygotes. Et avec L;(6 = 0.5)
la vraisemblance attendue sous ’hypothese nulle d’absence de liaison génétique
(0 = 0.5). Pour chaque gene, le LOD score est calculé a partir du variant ayant le

CLRTv le plus grand.

Significativité du score CLRTp

La significativité du score CLRTp est évaluée a l'aide d’une procédure de ré-
échantillonnage par randomisation [93]. Pour chaque échantillon familial, des
individus sont sélectionnés au hasard parmi I’ensemble des individus disponibles
(atteints et non-atteints des familles et témoins externes) pour servir de membres
fondateurs aux familles (les structures familiales étant conservées). Puis, pour
chaque membre de chaque famille, les génotypes sont générés via une procédure de
gene-drop, i.e. en sélectionnant au hasard les alleles parmi ceux des parents sachant
que 'on considere que chaque allele peut étre transmis de maniere équiprobable.
Bien que le calcul des scores ne permet pas d’ajuster sur des co-variables telles que
le sexe des individus, il est possible d’introduire un biais dans la permutation afin
de controler ces co-variables pour que leur répartition dans les jeux de permutations
reflete la répartition de ces mémes co-variables dans le jeu de données réelles. Ainsi,
les analyses ont été réalisées en prenant en compte 'effet de la variable sexe. Un

million de permutations a été réalisé pour évaluer la significativité du score.

5.1.3.4 Validation des SNVs et indels rares et délétéres

Dans le but de valider les SN'Vs et indels identifiés, les régions exoniques des 15
individus du set de découverte et de 9 individus supplémentaires ont été séquencés,
a l'exception d’un individu qui ne présentait pas une quantité d’ADN suffisante.

Cette étape a un intérét double, elle nous permet de valider la présence des variants
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précédemment identifiés en re-séquencant les individus du set de découverte, ainsi
que de caractériser les variants chez les autres individus des familles étudiées pour
analyser leur ségrégation. Le séquencgage des exomes a été effectué par le CNRGH
en utilisant la plateforme Illumina HiSeq2000. L’individu C00247L avait une faible
qualité d’ADN et I'individu BOOJBTP une faible qualité de séquence (voir section
5.1). Ces deux individus ont donc été retirés de nos analyses réduisant le nombre
d’individus total a 22 (13 du set de découverte et 9 supplémentaires). Ces 22
individus sont représentés avec des crochets entourant leur ID familial dans la
Figure 5.1.

Les traitements et filtres appliqués sur les données post-séquencages ont été les
mémes que ceux présentés en Table 5.2. Les nouveaux résultats de génotypage des
variants ont ensuite été croisés avec les résultats précédant afin de conserver les
variants d’intérét a 1’aide de BCFtools.

Les variants présents chez tous les individus atteints d’'une méme famille, et
absents des individus non atteints dans les familles étendues ont été conservés.
L’outil pVAAST a ensuite été utilisé afin de vérifier 'association-liaison pour : 1.
chaque gene incluant les variants rares, 2. chaque variant rare séparément et 3.
chaque gene sans tenir compte du variant rare. Ainsi, il a été conservé les variants

rares dont le score d’association était supérieur a 0 dans les analyses 1 et 2.

5.1.4 Recherche des CNVs candidats

Cette analyse a été réalisée a partir des lectures alignées, compressées et
référencées au format BAM selon le pipeline détaillé en Figure 5.2.A. Afin d’identifier
des CNVs, qui sont une sous-classe des variants structuraux (SVs) a partir de don-
nées WGS et apres étude de la littérature [290-292], nous avons sélectionné trois
outils : Manta [75], Lumpy [293] et CNVpytor [294] (extension de CNVnator dans

le langage python [295]). Ces outils sont brievement décrits ci-dessous.
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5.1.4.1 Manta

Manta effectue une détection de variants structuraux en deux phases majeures
en utilisant a la fois les lectures paired et split (Voir Figure 4.1). Lors de la premiere
phase, le génome est analysé afin de créer un graphe intégrant toutes les cassures
du génome a partir des lectures alignées des individus. Ce graphe est composé
de noeuds représentant une région du génome ou sont présentes une a plusieurs
cassures et d’arétes représentant 1’évidence d’une jonction entre cassures. Ces
arétes ne sont pas spécifiques d'un hypothétique SV, mais représentent toutes les
potentielles jonctions entre les différentes régions (faible spécificité) et permet a
Manta la découverte via le graphe de tous les types de variants, tout en étant
contenu dans une faible quantité de mémoire. Lors de la deuxiéme phase, chaque
ensemble d’arétes du graphe est considéré indépendamment et en parallele pour la
découverte de SVs. La découverte de SVs est réalisée en générant un SV candidat
a partir des arétes et noeuds du graphe précédemment créé (via les évidences), et
des lectures associées a ces régions. Les SVs découverts sont assemblés puis alignés
contre le génome de référence. Plusieurs filtres sont appliqués en interne, et se

refletent dans un score de qualité du variant fourni dans le fichier final.

5.1.4.2 Lumpy

Lumpy détecte des variants structuraux en utilisant plusieurs méthodes
d’analyses incluant des méthodes read-pair, split-read, read-depth a partir d’'un
méme jeu de données WGS ainsi qu’a partir de SVs connus (SVs provenant du
1000 Genomes). Pour l'utilisation des méthodes split-read et read-pair, Lumpy
va extraire les lectures split-read et paired-end et appliquer un module spécifique
a chaque type de lecture afin de détecter les points de rupture. La méthode de
détection read-depth sera mise en ceuvre via un outil de détection de CNV dédié et

un module générique permettant également de détecter les points de rupture. Le
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module générique sera également utilisé sur les SVs connus, permettant également
d’établir des points de rupture. Enfin, Lumpy effectue un clustering des points de
rupture identifiés par les différentes méthodes, résultant en une liste de régions des

points de rupture prédites.

5.1.4.3 CNVpytor

CNVpytor est une implémentation en python de 'outil CN'Vnator, lui permettant
d’étre 2 a 20 fois plus rapide. CNVnator détecte les variants structuraux en utilisant
la méthode read-depth. Cet outil effectue plusieurs étapes incluant ’analyse des
fichiers d’alignements, le calcul et stockage interne de la profondeur de lecture
par intervalles de 100pb, le pool des lectures par fenétre d’intervalle (défini par
l'utilisateur), la correction des données pour les biais en GC, la segmentation des

données par la méthode mean-shift ainsi que la découverte des CNVs.

Les outils Manta 1.6.0, CNVpytor 1.0 et Lumpy via la suite Smoove 0.2.5 (outil
simplifiant 1'utilisation de Lumpy) ont été intégrés dans un pipeline Snakemake
pour la découverte de variants structuraux. Les trois outils ont été utilisés dans
leur configuration par défaut. La taille des fenétres de lectures requises par I'outil
CNVpytor a été définie sur 10000 pb (valeur intermédiaire proposée par 1'outil).
Les outils Manta et Lumpy étant également en capacité d’identifier tous les types

de SVs, uniquement les CN'Vs ont été considérés pour ces outils.

5.1.4.4 Annotation des CNVs

L’annotation des CNVs a été réalisée avec l'outil AnnoSV 2.3.2, dont la

méthodologie est détaillée dans la section 4.2.1.4.
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5.1.4.5 Recherche de CN'Vs rares et délétéres

Nous avons sélectionné et considéré un CNV rare si sa fréquence dans les bases
GnomAD ou DGV était inférieure a 1% a partir de 'annotation de 1'outil AnnoSV.
De méme, un variant a été considéré délétere et conservé si son score d’effet
pathogene établi par AnnoSV était supérieur ou égal a 4 (Voir Table 4.8). Nous
avons ensuite conservé les CNVs présents uniquement chez tous les individus atteints
d’une méme famille, et absents des individus non atteints du set de découverte.
Les méthodes de détection des outils Lumpy et Manta étant similaires et le nombre
de résultats trouvé par I'outil Manta étant conséquents, nous avons décidé de
conserver uniquement les résultats communs entre ces deux outils. A linverse,
CNVpytor utilisant une méthode différente (read-depth uniquement), cet outil a
été filtré indépendamment. Deux filtres ont été appliqués sur les régions identifiées
par cet outil : 1. Un score de qualité q0® pour une région identifiée inférieur a 50%
et 2. Une pvalue inférieure a 5% a partir d’'un test de Student par région identifiée
en comparant la profondeur de lecture de la région d’intérét et la profondeur de

lecture moyenne des régions de tous les autres génomes de ’échantillon.

5.1.4.6 Validation des CN'Vs rares et délétéres

La validation des CNVs identifiés a 1’étape précédente a été réalisée dans le set
de validation (n=25) par ddPCR (voir 4.2.1.6). Les sondes TagMan utilisés en 3’
et 5’ de chaque CNV lors de la ddPCR ont été congues en fonction des positions

génomiques des CN'Vs.

3Pourcentage des lectures alignées avec une qualité nulle dans la région identifiée
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5.1.5 Typage des alleles HLA-DRB1

Dans le but de connaitre le statut HLA-DRB1 des individus chez lesquels nous
avons identifiés des variants candidats et dont nous possédions les séquences, leurs
alleles ont été typés en utilisant 'outil HLA-HD [296]. Cet outil est brievement
décrit ci-dessous.

HLA-HD utilise une approche consistant en plusieurs phases. Les lectures
sont dans un premier temps alignées a l’aide de Bowtie2 [297] contre les exons et
introns d’un dictionnaire HLA composés de 31 675 alleles HLA a partir de la base
de données IPD-IMGT/HLA (http://www.ebi.ac.uk/ipd/imgt/hla/), version
3.46.0 (2021-10) [298]. Par la suite, les lectures alignées remplissant les criteres
suivants sont conservées : au moins 50% de la taille de la lecture est alignée avec
la cible et aucun mésappariement pour un exon ou maximum 2 mésappariement
pour un intron. Afin de calculer un score pour chaque paire d’alleles, des scores
pondérés sont attribués a chaque lecture en fonction du nombre d’alignement contre
un allele. Par la suite, pour chaque paire d’alleles est réalisé la somme pondérée des
lectures dans le domaine G (domaine responsable de la présentation d’antigene).
La paire d’alleles ayant le score le plus élevé est conservé. Le domaine G peut
cependant correspondre a plusieurs combinaisons d’alleles dans certains cas, ne
permettant donc pas de déterminer la paire d’alleles. Pour cela, 'outil ajoute des
exons additionnels permettant de prédire la paire d’alleles avec plus de précision.

Les 15 individus du set de découverte ont été typés a partir des données de
séquences WGS, tandis que les 22 individus du set de validation ont été typés a

partir de données de séquence WES. Ainsi, 13 individus ont été typés deux fois.
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5.2 Reésultats

5.2.1 Recherche de SN'Vs et indels candidats

A partir des données WGS obtenues par le CNRGH pour 15 individus appar-
tenant a 5 familles, nous disposions de 10 353 918 variants non filtrés incluant
8 365 829 SNVs et 1 988 089 indels. Nous avons ensuite procédé a des filtres
successifs incluant des controles qualités (5.1.3.1), une fréquence faible (<1%),
leffet délétere des variants, la présence chez tous les individus atteints d’une méme
famille et absents des individus non atteints. L’effet des variants a ensuite été testé
avec pVAAST. Les résultats apres chaque étape du processus d’identification de
variants de susceptibilité est détaillé dans la Figure 5.3. Au final, un total de 88
variants hétérozygotes incluant 37 SNVs non-exoniques, 47 SNVs exoniques et 4

indels exoniques a été identifié.

5.2.2 Validation des SNN'Vs et indels candidats dans le set

de validation

Dans le but de valider les variants dans les séquences codantes (ou proches des
exons), un re-séquengage par WES dans le set de validation a été effectué. Les 47
SN'Vs exoniques les 4 indels identifiés précédemment ont été retrouvés. Cependant,
uniquement 15 SNVs non-exoniques proches des exons ont été retrouvés dii a
I'utilisation de la méthode WES. Apres contrdle qualité des variants, 26 variants
incluant 17 SN'Vs exoniques, 5 SNVs non-exoniques et 4 indels ont été conservés.
Ensuite, la présence des variants chez tous les individus atteints d'une méme famille
et absents des individus non atteints a été vérifiée, et 15 variants répondaient
toujours a ces criteres incluant 9 SNVs exoniques, 4 SNVs non-exoniques et 2 indels.

Ces 15 variants étaient répartis dans 15 genes, soit un variant par gene.
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Par la suite nous avons utilisé pVAAST afin de tester ’association-liaison des
variants/genes avec la PR et procédé a trois tests : 1. En incluant tous les variants
dans le gene, 2. En incluant uniquement le variant d’intérét dans le gene et 3. En
excluant le variant d’intérét dans le géne. Ainsi, 12 geénes significatifs (p-value <
0.05) ont été identifiés en respectant ces critéres détaillés en Table 5.5. Tous les
variants seuls étaient associés a la PR (p-value < 0.05) a 'exception de la délétion
chr5:141024690 (FCHSD1) pour laquelle, sans celle-ci, le géne était toujours associé
avec la PR. Ces 12 variants de susceptibilité validés par nos analyses sont répartis

dans 4 des 5 familles, détaillés en Table 5.6.
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10 353 918 variants }

8 365 829 SNPs

Controdle qualité
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3 252 313 SNPs
non-exoniques

22 363 SNPs
exoniques

Fréquence < 1%
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exoniques
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Figure 5.3:

1 988 089 indels

A4

602 779 indels

Y

49 279 indels

A4
4 indels

Résultats des différentes étapes permettant

I’identification des 88 variants obtenus par séquencage de

génome entier dans le set de découverte.
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Table 5.5: Résultats du test d’association-liaison (pVAAST)
sur les variants et genes candidats.

Geéne Variant majeur (VM) Hors VM
Nom p-value (score) Position Ref Alt p-value (score) p-value (score)
SRRM} 0.00583 (2.77) chr12:119419656 G A 0.00646 (2.77) 1(0)

NAGK  0.0022 (9.91)  chr2:71298831 G A 0.00102 (16.05) 1 (0)
KONMA1 0.0052 (2.77)  chrl0:78644841 G A 0.00528 (2.77) 1 (0)
PRKARI1B 0.0074 (5.714) chr7:635796 C T 0.00716 (5.714) 1 (0)

PCSK9 0.00661 (10.83)  chr1:55518374 C T 0.00457 (10.83) 1 (0)

PROC 0.0048 (7.54) chr2:128180699 T C 0.00528 (7.54) 1 (0)

MYHI — 0.000948 (12.43) chr17:10412807 C T 0.000968 (12.43) 1 (0)

FGD6  0.00208 (10.48)  chr12:95603246 G A 0.00216 (10.48) 1 (0)

RYR1 0.000948 (9.4) chr19:38987562 G A 0.00102 (9.4) 1(0)

QARS 0.00551 (10.39)  chr3:49141888 C A 0.00638 (10.39) 1 (0)
FCHSD1  0.000998 (17.876) chr5:141024690 AAGTC A 0.000998 (16.05) 0.0473 (5.472)
CAPN2 0.00102 (16.05)  chr1:223900575 C CCACGGTAGGAAGCG 0.000938 (9.41) 1 (0)

Note:

Position: Génome GRCh37/hg19
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Table 5.6: Reésultats du filtrage des variants de susceptibilité

dans les individus supplémentaires.

Localisation n° Famille # PR # Non PR

Géne Position Ref Alt
PCSK9 chrl:55518374 C T
CAPN2 chr1:223900575 C CCACGGTAGGAAGCG
NAGK chr2:71298831 G A
PROC chr2:128180699 T C
QARS chr3:49141888 C A
FCHSD1 chr5:141024690 AAGTC A
PRKAR1B chr7:635796 C T
KCNMA1 chrl0:78644841 G A
FGD6 chr12:95603246 G A
SRRM/ chr12:119419656 G A
MYHI1 chr17:10412807 C T
RYR1 chr19:38987562 G A

Exonique 2 2/2 0/1
Exonique 4 2/2 0/3
Exonique 1 2/2 0/2
Exonique 2 2/2 0/1
Exonique 2 2/2 0/1
Exonique 4 2/2 0/3
Exonique 5 1/1 0/3
Intronique 2 2/2 0/1
Exonique 1 2/2 0/2
Intronique 2 2/2 0/1
Exonique 4 2/2 0/3
Exonique 4 2/2 0/3

Note:
Position: Génome GRCh37/hg19

PR, non PR : Nombre d’individus atteints et non atteints avec variant sur le total d’atteints et non atteints

respectivement dans les familles du set de validation
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Chapitre 5. Caractérisation de variants rares par étude de séquencage génome
entier

5.2.3 Recherche des CNVs candidats

Les outils Lumpy, Manta et CNVpytor ont respectivement identifié 8 737,
9 996 et 14 574 CNVs en utilisant les données de séquence au format BAM. Nous
avons ensuite effectué plusieurs étapes successives pour l'identification de CNV
candidats, détaillées dans la Figure 5.4. Ces étapes ont abouti a l'identification
de 8 CNVs communs des outils Manta et Lumpy ainsi qu’a l'identification de 2
CNVs par 'outil CNVpytor. Ces CNVs, incluent 1 CNV commun aux trois outils,

portant le nombre de CNVs candidats identifiés a 9, présentés dans la Table 5.7.
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[ Lumpy ‘ ‘ Manta } ‘ CNVpytor ‘

14 574 CNVs

pvalue < 0.05 et

assemblage des
8 737 CNVs 9 996 CNV CNVs chevauchant

3 804 CNVs

H
&

——————— Fréquence < 1%

A4
1 853
CNVs 3 385 CNVs 2 729 CNVs

Effet délétere

A
304 CNVs 612 CNVs 319 CNVs

Présent chez tous les individus
atteints d’'une méme famille et
absents des individus non atteints

9 CNVs 29 CNVs

CNVs communs

i A4

1 CNV

1%

Figure 5.4: Résultats des différentes étapes pour
l’identification des CIN'Vs obtenus par séquencage de génome
entier dans le set de découverte.
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Table 5.7: Résultats des différentes étapes pour ’identification

des CN'Vs dans le set de découverte.

IO19UD

Geéne Position

Type Localisation Outils

n° Familles # PR # Non PR

BCL11A  chr2:60700139-60700185
FER chr5:108153984-108162362
NKAIN2 chr6:124432501-124471000
DGKZ chr11:46380878-46382112
SIPA1L1 chrl4:71935690-71935954

NUP93  chrl6:56831102-56831377
STRADA chr17:61803133-61807340
QRICH?Z chrl7:74280757-74282070
PCDH19 chrX:99567671-99567741

Del
Del
Dup
Del
Del

Del
Dup
Del
Del

Intron
Intron
Intron & Exon
Intron

Intron

Intron
Intron & Exon
Intron

Intron

MA & LU
MA, LU & CN
CN

MA & LU

MA & LU

MA & LU
MA & LU
MA & LU
MA & LU

3&5
5

— e W

[ O e )

4/4
2/2
2/2
2/2
2/2

2/2
2/2
2/2
2/2

0/2
0/1
0/1
0/1
0/1

0/1
0/1
0/1
0/1

Note:

Position : Génome GRCh37/hg19
Dup : Duplication

Del : Délétion

CN : CNVpytor

MA : Manta

LU : Lumpy
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5.2. Résultats

5.2.4 Validation des CNVs candidats dans le set de valida-

tion

A ce jour, la validation de 8 des 9 CNVs a été réalisée dans le set de validation
par ddPCR (le CNV inclus dans le génes QRICH?2 reste a valider). Les résultats
de cette validation sont présentés dans la Table 5.8.

La totalité des CNVs a été validée chez les individus ot ils avaient été identifiés
par les outils de détection de CNVs. Les résultats ont montré que 5 CNVs avaient
une pénétrance incompléte et/ou présence de phénocopie. Cependant, parmi ces 5
CNVs, celui touchant le gene BCL11A et présent dans deux familles, montre une
absence de phénocopie dans les deux familles et une pénétrance complete dans I'une
d’entre elles. Enfin, 3 CNVs (DGKZ, SIPA1L1 et NUP93) avaient une pénétrance

complete et n’ont pas montré de phénocopie.

Table 5.8: Résultats de ’identification des CN'Vs dans le set
de validation

Géne Position n® Familles # PR # Non PR
BCL11A  chr2:60700139-60700185 3&5 6/6 2/5
FER chr5:108153984-108162362 5 2/2 2/3
NKAIN2 chr6:124432501-124471000 3 3/4 2/3
DGKZ chr11:46380878-46382112 4 2/2 0/3
SIPA1L1 chr14:71935690-71935954 1 2/2 0/3
NUP93  chrl6:56831102-56831377 2 2/2 0/3
STRADA chr17:61803133-61807340 4 1/2 1/3
PCDH19 chrX:99567671-99567741 5 2/2 1/3

Note :

Position : Génome GRCh37/hgl9

PR, non PR : Nombre d’individus atteints et non atteints avec CNV sur
le total d’atteints et non atteints respectivement dans les familles du set
de validation
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5.2.5 Typage de HLA-DRB1

Le typage et la connaissance des alleles HLA-DRB1 chez les individus inclus
dans notre étude est une étape importante. En effet, si l'allele a risque SE est
absent de nos individus, nous nous attendons a pouvoir mettre en évidence d’autres
facteurs génétiques impliqués dans la PR (et non facteurs modulant leffet de
HLA-DRBI1).

Table 1.4 permet d’avoir la liste de tous les alleles SE de HLA-DRB1 sur les
positions 70-74, alleles a risque dans la PR.

Préalablement au séquencage, nous disposions des génotypes de HLA-DRB1
pour 5 individus. Ces génotypes ont été obtenues par une méthode d’amplification
avec amorce séquence spécifique (SSP-PCR). Parmi ces individus, 4 étaient
présents dans le set de découverte et n’avaient pas d’allele HLA-DRB1 (B0O0JBTM,
B00JBTN, B0O0JBTS et BOOJBTT) et 1 individu du set de validation (BOOG39I)
avait deux alléles a risque HLA-DRB1 (alleles 04:01 et 04:05).

L’outil HLA-HD [296] a été utilisé dans un premier temps sur les séquences
génomes-entiers de 15 individus du set de découverte afin de confirmer les alleles
HLA-DRBI des 4 individus préalablement connus ainsi que d’identifier le statut
HLA-DRB1 des 10 autres individus dont les résultats sont présentés dans la Table
5.9 (analyse WGS). Les résultats obtenus confirment une absence d’alleles SE pour
les 4 individus (BO0JBTM, BO0JBTN, B0O0JBTO et BOOJBTP). Le typage de novo
des 11 autres individus a révélé un allele a risque SE chez 2 individus (BOOFZ7F
et BOOJBTR), deux alléles a risque SE chez 2 individus (BOOG39H et BO0G39J)
tandis que les 7 autres individus n’étaient pas porteurs d’alléle a risque SE.

Dans un second temps, cet outil a été utilisé sur les séquences exoniques des
22 individus du set de validation (composés des 13 individus du set de découverte

et 9 individus supplémentaires). Les résultats de cette analyse sont présentés en
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5.2. Résultats

Table 5.9 (analyse WES). Cette analyse nous a permis de confirmer les deux alleles
des 13 individus (individus ayant deux alleles surlignés en gras dans la Table 5.9).
Parmi ces 13 individus, 2 présentaient une différence de typage entre ’analyse des
séquences WES et WGS (15:01:01 et 15:01:44 respectivement pour BOOJBTU et
03:01:01 et 03:147 respectivement pour BOOJBTV). Ces résultats ont cependant
été considérés comme validés, la différence entre ces alleles respectifs est due a la
substitution d’un nucléotide, identifiées récemment [299, 300].
D’autre part, parmi les 9 individus supplémentaires, 3 individus avait un allele
SE (C00247K, C00247M, C00247N) et 2 individus avait deux alleles SE (BO0G39LI,
C00247J) tandis que 4 individus n’avaient aucun allele SE. L’individu BO0G39I est
le cinquieme individu pour lequel nous disposions de I'information des génotypes,
ou un allele a été confirmé (04:01:01) tandis que le second était différent (04:05 par
génotypage moléculaire et 04:04:01 avec I'outil HLA-HD).

Au final, parmi les 5 familles inclues dans notre étude, 2 présentaient une

ségrégation d’alleles SE du gene HLA-DRBI1.
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Table 5.9: Typage des alleles HLA-DRB1 de 24 individus (15

du set de découverte et 9 individus supplémentaires).

Famille Analyse Individu

Allele 1

Allele 2 Motif SE

Typage
moléculaire
connu

WGS

B00JBTJ
BOOJBTN
B00JBTV

*03:01:01
*03:01:01
*03:01:01

*13:02:01
*13:02:01
*15:01:01

v

WES

B0O0JBTI

*03:01:01

*15:01:01

WGS

B00JBTL
B00JBTO
B00JBTS

*07:01:01
*09:01:02
*07:01:01

*09:01:02
*15:01:01
*09:01:02

WES

B0O0JBTK

*07:01:01

*15:01:01

WGS

BOOFZ7F
B00G39H
B00G39J

*04:04:01
*04:04:01
*04:01:01

*13:01:01
*¥04:04:01
*04:04:01

WES

B00G391
€00247J
C00247K

*04:01:01
*04:04:01
*04:04:01

*04:04:01
*04:04:01
*13:01:01

+ |+t

WGS

B00JBTM
BOOJBTR
B00JBTU

*07:01:01
*01:02:01
*07:01:01

*07:01:01
*07:01:01
*¥15:01:01

4

WES

C00247M
C00247N

*01:02:01
*01:02:01

*07:01:01
*15:01:01

-

WGS

BO0JBTP
BO0JBTQ
BOOJBTT

*03:01:01
*03:01:01
*03:01:01

*11:04:01
*11:04:01
*13:03:01

WES

C002471
C00247L

*03:01:01
*11:04:01

*13:03:01
*15:01:01

Note :

SE : Shared Epitope
WES : Whole Exome Sequencing
WGS : Whole Genome Sequencing

Alleles en gras : Alleles identifiés en WGS puis confirmés en WES
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5.2.6 Variants candidats

Le bilan des résultats incluant les variants candidats rares, déléteres, sans
phénocopie et avec pénétrance complete de type SNV, indel et CNV| ainsi que le
statut HLA-DRB1 des familles dans lequel chaque variant a été identifié est présenté
dans la table 5.10. Ces résultats incluent 10 SN'Vs (8 exoniques, 2 introniques), 2
indels exoniques et 3 CNVs introniques, soit un total de 15 variants. Cinq variants
étaient trouvés dans la famille 4, ou des alleles HLA-DRB1 SE ségrégeaient,
tandis que les 10 autres variants étaient identifiés dans des familles ot aucun allele

HLA-DRB1 SE n’a été observé.
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Table 5.10: Identification de nouveaux facteurs génétiques
rares et déléteres, sans phénocopie et avec pénétrance compléete
associés a la PR

Geéne Position Localisation n°® Familles # PR # Non PR Motif
SE
SNV
PCSK9 chr1:55518374 Exonique 2 2/2 0/1 -
NAGK chr2:71298831 Exonique 1 2/2 0/2 -
PROC chr2:128180699 Exonique 2 2/2 0/1 -
QARS chr3:49141888 Exonique 2 2/2 0/1 -
PRKARI1B chr7:635796 Exonique D 1/1 0/3 -
KCNMA1 chrl0:78644841 Intronique 2 2/2 0/1 -
FGD6 chr12:95603246 Exonique 1 2/2 0/2 -
SRRM/ chr12:119419656 Intronique 2 2/2 0/1 -
MYH1 chr17:10412807 Exonique 4 2/2 0/3 +
RYRI1 chr19:38987562 Exonique 4 2/2 0/3 +
Indel
CAPN?2 chr1:223900575 Exonique 4 2/2 0/3 +
FCHSD1  chrb:141024690 Exonique 4 2/2 0/3 +
CNV
DGKZ chr11:46380878-46382112 Intronique 4 2/2 0/3 +
SIPA1L1  chrl14:71935690-71935954 Intronique 1 2/2 0/3 -
NUP93 chr16:56831102-56831377 Intronique 2 2/2 0/3 -

Note :

Position : Génome GRCh37/hg19

# PR, # non PR : Nombre d’individus atteints et non-atteints dans les familles ou les variants ont
été identifiés

Motif SE : un + indique la présence d’allele HLA-DRB1 SE qui ségrege dans la famille, tandis
qu'un - indique qu’aucun allele HLA-DRB1 SE ne ségrege dans la famille

IO19UD
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5.3. Discussion

5.3 Discussion

Au cours de cette étude, nous avons identifié 15 variants hétérozygotes déléteres
rares et spécifiques de la PR (10 SNVs, 2 indels et 3 CNVs), présentés en Table
5.10. Ces 15 variants présentent une pénétrance complete et pas de phénocopie
dans les familles étudiées.

Une étude de la littérature des genes incluant ces variants a montré que 7 genes
(4 avec SNVs, 1 avec indel et 2 avec CNVs) pouvaient avoir une implication dans
la physiopathologie de la PR. L’effet de ces 7 génes et leur potentielle implication

dans la PR sont briévement détaillés ci-dessous.

1. Le gtne KCNMAT1 (localisé en 10:78629359-79398353%), aussi appelé KCal.1,
pour lequel un SNV a été identifié en 3° UTR, code pour une protéine
exprimée au niveau de la membrane cellulaire. Celle-ci est responsable de
I’activation de canaux potassiques lors de la dépolarisation de la membrane
ou d’une augmentation de Ca2+ cytosolique permettant I'exportation de
K(+) [301, 302]. Plusieurs études ont démontré que cette protéine était un
régulateur essentiel des synoviocytes de type fibroblastique (FLS), notamment
sur leur interaction avec les lymphocytes T dans la PR [303], et, d’autre part
sur leur propriété migratoire invasive dans la PR [304, 305]. En effet, une
inhibition de KCNMAT1 augmenterait I'adhésion des FLS aux ligands via les
intégrines #1 exprimées a leurs surfaces. Cette inhibition induirait alors une
augmentation de l'expression des intégrines 1 [305]. D’autre part, la cascade
de signalisation impliquant la régulation des intégrines 51 impliquerait AKT

et ca2+, également impliqué dans la PR [305].

4Position sur le génome GRCh37/hg19
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2.

Le géne PCSK9 (localisé en 1:55505221-55530525°), pour lequel une substi-
tution non synonyme a été identifiée dans ’exon 5, code pour une protéine
ayant un role crucial dans la régulation de I’homéostasie du cholestérol plas-
matique, ciblant et dégradant le récepteur des lipoprotéines de basse densité
(LDLR), ce qui entraine une augmentation du niveau de LDL (lipoprotéine
de basse densité) [306]. Ce geéne est ainsi indirectement lié & I'immunité
innée, puisque les lipoprotéines plasmatiques participent a la défense contre
une infection bactérienne [306]. Cette protéine est également responsable
d’effets pro-inflammatoires (notamment dans les macrophages) [307, 308].
Celle-ci a été retrouvée impliquée dans une maladie chronique auto-immune,
le lupus érythémateux disséminé (LED) [310]. Enfin, une récente étude a
identifié qu'un niveau d’expression faible du gene PCSK9 était observé chez
des patients en rémission de la PR apres traitement anti-TNF-a. PCSK9
stimulerait alors une production de cytokines pro-inflammatoires dans les

macrophages et les FLS [311].

Le géne CAPN2 (localisé en 1:223889295-223963720°), aussi connu sous les
noms de m-calpain ou calpain-2, pour lequel une insertion a été identifiée dans
I’exon 1, code pour une protéine présente dans une variété de cellules, incluant
les macrophages, monocytes et fibroblastes. Cette protéine appartient a un
groupe de protéases a cystéine sensible au calcium, exprimées de maniere
ubiquitaire. Cette protéine a été retrouvée 3.5 fois plus présente dans les
fluides articulaires de patients atteints de PR que dans ceux de témoins
[312]. D’autre part, elle serait secrétée a partir des FLS et responsable de la

destruction de la matrice extracellulaire du cartilage dans la PR [313, 314].

SPosition sur le génome GRCh37/hg19
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4. Le gene PROC (localisé en 2:128176003-1281868225), aussi connu sous le
nom de protéine C activée, pour lequel une substitution non synonyme a
été identifiée dans I’exon 5, code pour une protéine ayant un réle clé dans
la régulation de la coagulation du sang [315]. Indépendamment de son
action sur la coagulation, cette protéine exerce un large éventail d’actions
cytoprotectrices incluant la stabilisation et la suppression de I'inflammation
des barriéres épithéliales et endothéliales [316]. D’autre part, 'utilisation a
des fins thérapeutiques de cette protéine sur des modeles murins a démontré
son efficacité sur des maladies immunitaires inflammatoires telles que le
diabete de type 1 [317], le lupus [318] et la PR [316]. Dans le cadre de la PR,
la protéine avait alors une action réduisant le développement et ’apparition

de la maladie en supprimant I'inflammation et 'invasion des FLS.

5. Le géne DGKZ (localisé en 11:46354455-46402104°), pour lequel une délétion
de 1.235kb a été identifiée dans 'intron 1, code pour une protéine contrdlant
une variété de processus cellulaires et agit en tant que substrat dans la
syntheése de nombreuses molécules lipidiques [319, 320]. L’un des processus
dans lequel cette protéine est impliquée inclut I'activation de cellules T en
régulant négativement les voies de signalisations des récepteurs T, qui sont
en partie médiées par le diacyglycerol [321]. Ces résultats suggerent que
l'activation de DGKZ permet de réduire la réponse pro-inflammatoire [322].
Une étude de modeéle murin a montré que DGKZ permettait de réguler la
réponse des macrophages dans l'arthrite chronique juvénile [322]. Une autre
étude a identifié ce gene différentiellement exprimé chez des patients atteints
de PR par rapport a des témoins [323], tandis qu’'une seconde étude a identifié
ce gene différentiellement méthylé en comparant des jumeaux (monozygotes)

atteints de PR et des jumeaux témoins non atteints de PR [324]. D’autre

6Position sur le génome GRCh37/hg19
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part, nous avons également identifié un variant rare de type SNV dans le
géne DGKZ (chr11:463965847) au cours de I'étude du WGS, qui n’a pas
été retenu car uniquement identifié comme délétere par 2 outils (notre seuil
étant a 3). Ce SNV a également été validé lors de I’étude de validation des
variants par WES dans le set de validation. Ainsi, ce SNV est présent chez
les mémes individus que la délétion identifiée. Néanmoins, nous n’avons pas
la possibilité d’évaluer le déséquilibre de liaison entre le CNV et le SNV de

maniere aisée.

Le gtne PRKAR1B (localisé en 7:588834-7672877), pour lequel une substitu-
tion non synonyme a été identifiée dans I’exon 7, code pour une protéine kinase
qui est impliquée dans la voie de signalisation de I’adénosine monophosphate
cyclique (cAMP). La protéine PRKARI1B est responsable de la régulation
des lipides et du métabolisme du glucose. Les sites CpGs du gene PRKAR1B
ont été retrouvés différentiellement méthylés chez des patients atteints de PR
par étude de cellules lymphocytes T CD4+ et de FLS [325], indiquant une

régulation spécifique associée a la PR.

Le géne NUPY3 (localisé en 16:56764017-568787977), pour lequel une délétion
de 276b a été identifiée dans l'intron 2, code pour une protéine nucléoporine,
qui est un composant principal du pore nucléaire. Cette protéine cible des
caspases qui ont un role central dans la mort cellulaire programmeée par
apoptose. Des travaux antérieurs au laboratoire ont montré que ce gene est
différentiellement exprimé chez des patients atteints de PR [326]. D’autre
part, il est a noter que, dans le cadre d’une analyse sur I'implication de
NUP93 dans la hyalinose segmentaire et focale (maladie rénale rare) une

équipe a mis en évidence une double mutation sur le gene NUP93 pour un

"Position sur le génome GRCh37/hg19
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individu qui avait aussi développé la PR [327].

D’autre part, parmi les variants ne faisant pas partie de la liste finale des 15
variants, le variant touchant le gene BCL11A a retenu notre attention, car, celui-ci
est présent chez deux familles différentes, malgré une pénétrance incomplete dans
I'une d’entre elles. Ce gene code pour un facteur de transcription, qui est un
composant essentiel dans la régulation du devenir des lymphocytes B [328]. Des
travaux récents effectués au laboratoire ont par ailleurs identifié BCL11A comme
un facteur de transcription (TF) clé, en utilisant l'inférence de réseaux sur des
données NGS de FLS issues de patients atteints de PR [329].

Ainsi, malgré la taille limitée de ’échantillon analysé (pour le set de découverte
et pour le set de validation), les critéres tres stricts de sélection des variants (variants
rares déléteres avec pénétrance complete et absence de phénocopie) ont permis
d’identifier des variants potentiellement candidats. Des études supplémentaires
seraient cependant nécessaires pour conclure sur 'effet de ces variants dans le

développement de la PR.

Si 10 SN'Vs et 2 indels ont été caractérisés dans I’échantillon de validation, il
faut noter que nous disposions au départ d’'une liste de 88 variants d’intéréts rares
et déléteres apres séquencgage du génome entier du set de découverte. Le choix
d’utiliser la méthode WES afin de confirmer les SNVs et indels d’intéréts nous a
limité dans la validation de SN'Vs non-exoniques (37 SNVs étaient localisés dans
les introns ou régions intergéniques et uniquement 15 SN'Vs proches des exons ont
pu étre identifiés dans les données WES). Par ailleurs 30 variants exoniques et 10
variants non-exoniques n’ont pas passé le controle qualité, rejeté par le critere MQ
(Qualité d’alignement moyen sur I’ensemble de la lecture) sur les données WES de
validation. Une des perspectives de cette étude serait de valider ces autres variants

par une autre approche.
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Nous avons également identifié 3 CN'Vs qui respectaient nos criteres de sélection
apres validation par ddPCR dans le set de validation. La validation par ddPCR
des CNVs a également permis de confirmer les résultats trouvés par les outils
bio-informatiques utilisés (Manta, Lumpy et CNVpytor). Dans cette étude, il a été
décidé de se focaliser sur les SVs de type CNVs. Néanmoins, les outils Manta et
Lumpy sont capables de détecter tous les types de SVs et une inversion touchant le
gene NRXN1, non encore validée, a été identifiée par les outils Manta et Lumpy et
respectait tous les criteres de sélection.

En conclusion, malgré les effectifs limités des sets de découverte et de validation,
des variants intéressants ont pu étre mis en évidence. Des études fonctionnelles

seraient cependant nécessaires pour confirmer 'effet de ces variants.
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Chapitre 6

Inférence d’un réseau global
intégratif spécifique de la

Polyarthrite Rhumatoide

Alors qu’un grand nombre de facteurs génétiques ont été identifiés par analyse
de données génomiques, cela ne permet pas d’expliquer entierement 1’étiologie de la
PR, qui implique des processus biologiques complexes. Par exemple, les thérapies
actuelles pour la PR incluent 'utilisation de Disease-modifying antirheumatic drugs
(DMARDs), ciblant les protéines du systéme immunitaire. Environ 90% des patients
traités regoivent un traitement anti-TNF [151] et 30 & 40% des patients recevant
ce traitement n’y répondent pas [155]. Face a la complexité d’une telle maladie,
I'utilisation simultanée de plusieurs couches d’informations est essentielle afin d’en
mieux comprendre ses mécanismes. La biologie des systémes permet de réduire
la complexité de 1'utilisation de ces couches a 1’échelle d’un systeme. En utilisant
des approches d’inférence de réseaux par intégration de données multi-omiques
[159-162]. Cela permet alors d’obtenir une vue globale des voies de signalisation

moléculaires impliquées dans la maladie et pourrait permettre de mieux comprendre
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I'inefficacité de ces traitements chez certains patients.

Par exemple, un nombre conséquent d’approches de biologie computationnelle,

principalement basées sur 'inférence de réseaux intégrant des données multi-omiques
(protéomiques, génomiques, transcriptomiques et métabolomiques), ont permis de
mieux comprendre des mécanismes clés dans des maladies complexes [159-162]. Ces
données peuvent aussi étre intégrées par des outils utilisant des méthodes de ma-
chine learning [163, 330]. D’autre part, ces méthodologies, associées a 'utilisation
de connaissances biologiques préalables (i.e carte moléculaire, littérature. .. ), per-
mettraient d’obtenir des résultats plus pertinents [164-166].
Enfin, I'utilisation de la modélisation booléenne sur des réseaux inférés a permis de
décrire la dynamique des cellules humaines telles que les signaux de transductions
et la régulation des geénes [174-179], mais aussi la dérégulation des génes dans les
maladies tels que le cancer [180, 181].

Dans ce chapitre, nous proposons I’étude de mécanismes potentiellement im-
pliqués dans la PR, en utilisant I'inférence et ’analyse dynamique d’un réseau
global, spécifique de la PR. Pour cela, nous avons construit dans un premier temps
un réseau, en utilisant des données transcriptomiques publiques de patients atteints
de PR combiné avec une carte moléculaire de la PR précédemment construite au
laboratoire [170]. Ce réseau a été notamment étudié afin d’identifier des facteurs
de transcription clés impliqués dans la PR. Dans un deuxiéeme temps, nous avons
mis en évidence des molécules clés dans la PR, en utilisant le réseau inféré et en y
associant : les variants génomiques identifiés dans le chapitre précédent (Chapitre
5), des variants génomiques publiques et des données transcriptomiques publiques
provenant de patients ayant recu des traitements anti-TNF. Ces résultats ont
ensuite été analysés via des simulations in silico, permettant de mettre en évidence

des mécanismes clés dans la PR.
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6.1 Matériel et Méthodes

6.1.1 Description et filtres des données pour l’inférence

d’un réseau de co-régulation

Dans cette étude, nous avons utilisé un jeu de données publiques obtenu a
partir de ’analyse de leucocyte provenant de patients atteints de PR et d’individus
témoins (GSE117769), [séquencé par Commonwealth Serum Laboratories (CSL)
Limited /bio21 Institute (30 Flemington Rd, Parkville, Australia) via la plateforme
[lumina HiSeq 2500 (Illumina, Inc)]. Ce jeu de données est composé de 120
individus (51 atteints de PR, 50 témoins, 19 atteints de spondylarthrite ankylosante
ou rhumatisme psoriasique). A partir de celui-ci il a 6té extrait 46 individus atteints
de PR (5 individus avaient des origines asiatiques et n’ont pas été inclus) et 50
témoins, soit un total de 96 individus. Parmi les individus atteints de PR, 43 avaient
des ancétres d’origines caucasiennes tandis que 3 individus avaient des ancétres
d’origine inconnue. D’autre part, le jeu de données contenait un réplicat pour
un individu témoin, dont nous avons conservé I’expression moyenne. Une analyse
préliminaire a été conduite avec la matrice d’expression des individus et 'outil
DESeq2 1.32.0 [331], en utilisant une normalisation ainsi qu’une transformation de
la variance [332]. Cette transformation logarithmique permet notamment d’atténuer
Peffet de la variance sur la moyenne des données d’expression. A partir des données
transformées, une Analyse en Composante Principale (PCA) a été réalisée, révélant
cing individus (4 atteints et 1 non-atteint) avec des valeurs aberrantes, qui ont été
retirés du jeu de données (voir Figure 6.1). Enfin, nous avons conservé uniquement

les génes dont le nombre de lectures étaient supérieur a 10.
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Figure 6.1: Analyse en Composante Principale (PCA) réalisée a partir
de données d’expression provenant des leucocytes de 95 individus (46
atteints de PR et 49 témoins). Tiré de Miagoux et al. 2021 [333].
Une transformation stabilisante de la variance [332] a été réalisée sur les données
d’expression.

6.1.2 Inférence d’un réseau de co-régulation

Afin d’inférer un réseau de co-régulation, nous avons utilisé le package R
CoRegNet (1.26.0) [163] sur les données obtenues a 1’étape précédente. Cet outil

est brievement décrit ci-dessous.

CoRegNet implémente une méthode hybride d’inférence nommée H-LICORN
[334]. Celle-ci repose sur l'algorithme LICORN [335] et vise a identifier deux
types de régulations : 1) Les régulations entre les facteurs de transcriptions (TFs)

et les genes. 2) les régulations coopératrices entre les TFs. Dans un premier
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temps, 'algorithme LICORN est utilisé par CoRegNet sur les données d’expression
transcriptomiques normalisées, ou chaque gene g est discrétisé en trois valeurs
Sy € {—1,0,1} représentant respectivement le statut sous-, normalement ou sur-
exprimé du gene. Plusieurs réseaux de régulations (GRNs) candidats sont établis
a partir de ces données en utilisant dans un premier temps 'algorithme apriori
[336] afin d’identifier des potentiels co-régulateurs (e.g. TFs). Puis, dans un second
temps, I'algorithme LICORN établira des co-activateurs et co-inhibiteurs candidats.
CoRegNet utilise ensuite ’algorithme H-LICORN afin de sélectionner un GRN a
partir des GRNs candidats obtenus par 1’algorithme LICORN. Pour cela, chaque
GRN est soumis a une régression linéaire ou le réseau ayant la plus faible erreur
prédite sera sélectionné. Ce GRN peut étre enrichi par CoRegNet, en ajoutant
de I'information provenant de connexions établies entre TFs & partir de données
ChIP-Seq et d’interactions protéine-protéine depuis les bases de données CHEA
[337], ENCODE [338], HIPPIE [339] et STRING [340]. A partir de ces informations
ajoutées, CoRegNet permet d’affiner le réseau en utilisant un algorithme de sélection
intégratif [341]. Enfin, la significativité de la régulation coopératrice entre deux
TFs est testée en utilisant un test exact de Fisher basé sur le nombre de genes

communs régulés par la paire de TFs.

Le réseau de co-régulation inféré avec CoRegNet a été enrichi puis affiné par
une méthode non supervisée utilisant une moyenne non pondérée. Enfin, a partir
du réseau de co-régulation, nous avons conservé les régulations coopératrices

significatives entre les TFs (False Discovery Rate (FDR) < 5%).
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6.1.3 Extraction des protéines de la carte moléculaire de

la PR

Dans le but de créer un réseau global pour la PR, il est essentiel d’ajouter de
I'information spécifique de la PR a notre réseau de co-régulation. Dans ce but,
une carte moléculaire de la PR [170] construite au sein de notre laboratoire a été
utilisée.

Cette carte moléculaire de la PR est une base de connaissances interactive de
la maladie disponible sur la plateforme MINERVA [342]. Cette carte est représentée
sous forme de cellule, ot nous retrouvons un flux d’informations parcourant les
divers composants de la cellule : espace extracellulaire, membrane plasmique,
cytoplasme, noyau. A partir de ce flux d’informations, il est possible d’identifier
les phénotypes cellulaires associés a la PR. Notre objectif était d’identifier les TFs
communs entre la carte moléculaire de la PR et notre réseau de co-régulation. Pour
cela, nous avons superposé les TFs identifiés par CoRegNet sur la carte moléculaire
de la PR et ainsi identifié ceux chevauchants. Notre analyse s’est ensuite concentrée
sur les régulateurs en amont des TFs chevauchants dans la carte moléculaire de la
PR. A cet égard, un plugin MINERVA a été utilisé [342] permettant d’extraire les
TFs chevauchants ainsi que I’ensemble des protéines en amont. Le fichier obtenu
depuis MINERVA a ensuite été exporté au format XML CellDesigner [343]. Ce
fichier a été vérifié via I'outil CellDesigner, ou les réactions de traduction liant des
ARNm du noyau a des protéines dans le cytoplasme et la membrane ont été retirées,
notre objectif étant de se concentrer uniquement sur les protéines en amont des
TFs chevauchants et localisées dans le cytoplasme et I'espace extra-cellulaire.

Le fichier extrait a partir de la carte moléculaire de la PR était dans un
langage nommé Processus de Description (Process Description, PD), langage créé

par la communauté scientifique Notation graphique de la biologie des systemes

128



6.1. Matériel et Méthodes

(Systems Biology Graphical Notation, SBGN) [344] (voir Figure 6.2). Ce langage
tres descriptif est idéal afin d’avoir une représentation schématique proche des voies
métaboliques et des voies de régulation retrouvées dans la littérature. Cependant,
il était essentiel d’avoir un langage simplifié afin de réaliser nos analyses. Pour cela,
le langage Flux d’activité (Activity Flow AF) est plus adapté, plus simpliste (Voir
Figure 6.2) et également développé par le SBGN. Dans ce but, nous avons utilisé
loutil CaSQ v0.9.11 [345], permettant de passer d'un langage PD a un langage AF,
en convertissant le format XML du fichier en un format SBML-qual et permettant
aussi d’ajouter des regles booléennes au fichier. CaSQ produit également un fichier
de type format d’interaction simple (Simple Interaction Format, SIF).

Le fichier au format SIF produit par CaSQ a été récupéré puis ajusté en
utilisant un programme R créé pour 'occasion, afin de simplifier les complexes
obtenus via la carte moléculaire. Pour cela, le réseau au format SIF contenait
des complexes incluant plusieurs molécules ne pouvant pas étre retrouvés dans
notre réseau de co-régulation ou aucun complexe n’était présent. Cependant, les
molécules contenues dans certains complexes 1’étaient. Nous avons alors créé un
parent et une interaction vers le complexe pour chaque molécule constituant un
complexe, seulement si ce parent n’existait pas déja. Ainsi, un chevauchement
entre les génes/protéines des deux réseaux a été possible. Afin de simplifier notre
réseau nous avons ensuite conservé uniquement une entité (géne/protéine) lorsque

celle-ci était présente au moins deux fois et toutes ses interactions.

6.1.4 Création d’un réseau global intégratif et spécifique
de la PR
Nous avons utilisé le package R igraph [347] afin de convertir le réseau de co-

régulation CoRegNet ainsi que le réseau issu de I'extraction de la carte moléculaire

de la PR en deux réseaux distincts mais uniformes. Ensuite, nous avons fusionné
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Figure 6.2: Représentation d’un systeme biologique en deux langages
de notation graphique de la biologie des systemes : Flux d’activités et
processus de description. Adapté de Le Novere et al. 2015 [346]

les deux réseaux a l'aide d’igraph, puis les avons importé dans Cytoscape [348] en
utilisant le package Bioconductor RCy3! [349], formant le réseau global et spécifique
de la PR.

6.1.5 Listes de variants de susceptibilité

Dans un premier temps, les 15 variants rares et déléteres associés a des genes
identifiés dans le Chapitre 5 ont été utilisés. Ces variants ont été superposés avec

le réseau global et spécifique de la PR en utilisant Cytoscape.

Dans un second temps, une liste de variants publiques provenant de la base de
données DisGeNET [350] a été utilisée. Cette base de données recense plus de 24
000 maladies associées a des genes ou variants identifiés a partir de source multiple
incluant la littérature. A partir de DisGeNET, nous avons extrait les variants ayant

une association variant-maladie (VDA) et un index d’évidence (EI) supérieurs a

'Plugin dédié & I'importation de réseau depuis R vers Cytoscape
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0.7. Le VDA est calculé a partir de publications vérifiées et non vérifiées associant
le variant avec la maladie. L’EI permet, quant a lui, de mettre en évidence les
publications contradictoires concernant une association du variant/géne avec la
maladie. En choisissant un seuil de 0.7 pour le VDA et I'El, chaque variant avait
au moins une publication supportant 1’association du variant avec la maladie,
ainsi qu’un faible nombre de publications contradictoires. Au total, 1635 variants
répondaient a ces critéres. Parmi ces variants, 731 étaient associés avec un gene et
ont été conservés. Ces 731 génes ont ensuite été superposés avec la carte spécifique

de la PR en utilisant Cytoscape.

6.1.6 Analyse d’expression différentielle (DEA) dans deux

jeux de données indépendants

Deux analyses d’expression différentielle (DEA) ont été réalisées en utilisant deux
jeux de données différents. Le premier est composé de données d’expression ARN
normalisées provenant de cellules lymphocytaires T CD4+ incluant des patients
atteints de PR selon leurs réponses & des traitements anti-TNF (GSE138747).
Ce jeu de données est composé de deux cohortes analysées indépendamment de
patients atteints de PR traités avec de 'adalimumab (37 patients) ou étanercept
(41 patients). Le second jeu de données comprend des données d’expression non
normalisées d’ARN provenant d’hématocytes a partir de patients atteints de PR
patients n’ayant jamais regu de traitement, prélevés a T0 ainsi qu’apres trois mois de
traitements a l'infliximab ou adalimumab. Ce jeu de données est composé de deux
cohortes de 40 et 36 patients atteints de PR qui ont été analysés indépendamment.

En utilisant DESeq2, nous avons conduit deux DEA sur les niveaux d’expression
des genes en comparant les individus répondeurs et non-répondeurs pour les deux
médicaments (adalimumab et etanercept). Puis deux autres DEA sur les niveaux

d’expression des genes normalisés avec DESeq2 en comparant les patients a TO et

131



Chapitre 6. Inférence d’un réseau global intégratif spécifique de la Polyarthrite
Rhumatoide

apres trois mois de traitement. Nous avons considéré un gene différentiellement
exprimé (DEG) lorsque sa p-value corrigée (FDR) était inférieure a 0.1. Ces listes
de DEG furent par la suite superposées sur le réseau global et spécifique de la PR

en utilisant Cytoscape.

6.1.7 Extraction d’un sous-réseau pour étudier la réponse

au traitement

Le sous-réseau a été créé a partir de trois molécules hautement impliquées dans

la PR :

1. Le facteur de nécrose tumorale (TNF)

2. L’interleukine 6 (IL6)

3. Le facteur de croissance de transformation beta 1 (TGFBI)

Ces trois molécules ont été extraites via le réseau ainsi que l'ensemble des
protéines impliquées en aval jusqu’au premier TF, afin de réduire la complexité
du réseau et d’axer notre analyse sur les régulateurs en amont des TFs identifiés.
Pour I'extraction, nous avons utilisé le plugin Biological Network Manager (BiNoM)
[351] et sélectionné de maniere progressive les voisins en aval des molécules TGFBI,

IL6 et TNF jusqu’au premier TF(s) rencontré(s).

6.1.8 Shiny App

L’ensemble des réseaux (réseau de co-régulation, I'extraction de la carte molécu-
laire de la PR au format AF, le réseau global et spécifique de la PR et le sous-réseau)
présenté dans ce chapitre ainsi que la superposition de génes provenant des dif-
férents jeux de données transcriptomiques et de la liste de variants génomiques
publique ont été intégrés dans une application en ligne en utilisant Shiny app [352]

et R. L’application en ligne integre une visualisation Cytoscape via le package
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R cyjShiny [353]. Cette application est librement accessible (https://quentin-

miagoux.shinyapps.io/global_ra_network).

6.1.9 Modélisation booléenne

A partir du sous-réseau et des perturbations identifiées via la superposition
de geénes provenant des différents jeux de données transcriptomiques et de la liste
de variants génomiques publique, nous avons recherché a évaluer I'impact de ces
perturbations de facon isolée et combinée, sur 'expression des TFs en sortie de
notre réseau (JUN, JUND, FOS et NFKBIA). Pour cela, le sous-réseau a alors été
exporté, depuis Cytoscape dans un format SBML en utilisant le plugin BiNoM et sa
fonction “export to SBML”. Ensuite, les interactions de co-régulation entre les TFs
ont été retirées via CellDesigner, étant donné que ce ne sont pas des interactions
complexes, celles-ci ne peuvent pas étre utilisées dans un modele booléen. Afin
d’ajouter des regles booléennes a notre réseau pour les simulations, le sous-réseau
a été transformé en un format SBML-Qual en utilisant CaSQ. A partir de ce
réseau, quatre analyses ont été réalisées : 1. Analyse par simulation en temps réel,
2. Analyse de sensibilité, 3. Analyse dose-effet et 4. Le calcul des états stables
et la simulation in silico par KO. L’ensemble des étapes mentionnées ci-dessus
est résumé Figure 6.3. Pour réaliser les trois premieres analyses (analyse par
simulation en temps réel, analyse de sensibilité et analyse dose-effet), représentées
en bleu dans la Figure 6.3, le fichier SBML-Qual a été importé sur Cell Collective
[354]. L’analyse de simulation en temps réel permet d’analyser distinctement
I'impact des molécules en entrée (IL6, TGFB1 et TNF) sur le niveau d’activité des
molécules en sortie (JUN, JUND, FOS, NFKBIA et NFKB1) en fonction du temps
et des différentes perturbations précédemment identifiées (avant/apres traitement,
répondeurs non-répondeurs et génes mutés). Cette analyse a été réalisée en utilisant

l'onglet Simulation de Cell Collective ou 'activation des trois molécules (activité
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Sous-réseau depuis Cytoscape

1. Extraction du réseau via le plugin BiNoM
2. Retrait des interactions de co-régulation via CellDesigner
3. Transformation au format SBML-qual via CaSQ

Sous-réseau avec
fonctions booléennes

Analyse par

Analyse de la Analyse des états
- ‘ Analyse de . S .
Simulations en sensibilité relation stables et simulation
temps réel dose-effet de KO

Figure 6.3: Représentation des différentes étapes pour 'obtention d’un
sous-réseau contenant des régles booléennes et son analyse par simulation
in silico

a 100%) a été étudiée séparément, et ou les perturbations ont été reproduites
séparément (activité a 0%). Au total, 9 analyses de simulation ont été réalisées.

L’analyse dose-effet, permet de répliquer I'injection d’'un médicament sur le
niveau d’activité du sous-réseau. Dans notre cas, les molécules IL6, TGFB1 et
TNF, connues pour étre des cibles thérapeutiques, ont été considérées comme
médicament afin d’analyser U'effet sur les TFs en sortie de notre réseau. Cette
analyse de relation dose-effet a été réalisée en utilisant cinq conditions initiales
différentes, décrites dans la Table 6.1.

L’analyse de sensibilité permet d’étudier directement l'activité des molécules en
sortie du réseau a partir de changement d’activité des molécules en entrée. Cette
analyse nous permet d’étudier I'impact d’autres voies n’impliquant pas TNF, afin
d’observer si un mécanisme de compensation se met en place permettant d’expliquer

pourquoi des patients ne répondent pas a des traitements anti-TNF. Pour cela,
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les molécules en sortie du réseau ont été testées (JUN, JUND, FOS, NFKBIA et

NFKBI). Enfin, 'analyse des états stables et simulation de KO, permet d’analyser

Table 6.1: Conditions initiales pour ’analyse de relation dose-
effet.

Conditions initiales Etat

Tous inactifs

116 actif

TGFB1 actif

1IL6 +- TGFBI1 actifs
TNF actif

Sl W N =

'activité des molécules en entrée (IL6, TGFBI1 et TNF) et le cheminement de cette
activation dans le sous-réseau dans sa globalité, tout en prennant en compte les
perturbations précédemment identifiées (avant/apres traitement, répondeurs non-
répondeurs et génes mutés). Dans ce but, Le fichier SBML-Qual a été également
utilisé avec l'outil GINsim 3.0.0b-SNAPSHOT [355], présenté en vert dans la
Figure 6.3. Afin de permettre a GINsim de reconnaitre les noms des molécules
contenues dans notre fichier, nous avons utilisé le mode recognition de GINsim.
Ensuite, GINsim a été utilisé afin de réduire la complexité du réseau via Reduce
model. Les états stables de notre réseau ont été calculés en utilisant la fonction
Compute stable states. Nous avons ensuite calculé les états stables en reproduisant
les perturbations potentiellement induites par les composants des jeux de données
(avant/apres traitement, répondeurs non-répondeurs et genes mutés). Pour cela, la
fonction Run simulation a été utilisée en configurant les perturbations comme des

Knock-Out (KO) in silico (voir détail Table 6.2).

Table 6.2: Conditions initiales pour ’analyse des états stables
du réseau booléen.

Conditions initiales Knock-Out (KO)

1 MAPK1 et MAPK14
2 DAXX, ILK et MAP2K1
3 DAXX et NFKB1
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6.2 Résultats

6.2.1 Inférence d’un réseau de co-régulation

Un jeu de données transcriptomique obtenu a partir de la base de données
GEO (GSE117769) a été utilisé afin d’inférer le réseau de co-régulation. Ce jeu
de données inclut 120 individus (51 atteints de PR, 50 témoins et 19 atteints de
spondylarthrite ankylosante ou rhumatisme psoriasique). Apres plusieurs étapes
de filtre incluant les origines des individus, les duplicats, et la qualité des données,
nous avons conservé 90 individus (48 témoins et 42 patients atteints de PR). A
partir de ces individus, nous avons normalisé les données en utilisant DESeq2 a
partir desquelles CoRegNet a été utilisé pour inférer le réseau de co-régulation,
présenté en Figure 6.4.

Le réseau de co-régulation inféré inclut un total de 19 TFs, 14 interactions
de co-régulation ainsi que de 373 genes cibles des TFs. Apres analyse des TFs et
leurs interactions, nous avons établi le top 5 des TFs ayant le plus d’interactions
de régulation et/ou de co-régulation, présenté en Table 6.3. Par la suite, il a été
réalisé une étude de la littérature a partir des 19 TFs du réseau de co-régulation
pour mettre en évidence leur potentielle implication avec la PR. Les résultats de
cette étude sont présentés en Annexe A résumant le role clé de chaque TF ainsi
que les études correspondantes ou ils ont été identifiés. L’étude de la littérature
pour ces 19 TFs a notamment révélé que la totalité de ces TFs ont été retrouvés

impliqués dans la PR ou dans des voies impliquant le systéme immunitaire.
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Figure 6.4: Réseau de co-régulation inféré en utilisant CoRegNet et les
données normalisées provenant du jeu de données transcriptomiques
(GSE117769). Le jeu de données inclut 90 individus (48 témoins et 42 atteints
de PR). Les facteurs de transcription communs avec la carte moléculaire de la PR
sont représentés par un losange et une couleur violette (6) tandis que les facteurs
de transcription non communs sont représentés par un losange et une couleur rose
(13). Les genes cibles des facteurs de transcription sont représentés par un cercle
et de forme bleue (373). Une inhibition est représentée par une fleche plate (—)
rouge, une activation est représentée par une fleche grise (—) et une interaction
de co-régulation est représentée par une barre sans fleche (—)
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Table 6.3: Top 5 des facteurs de transcription (TF) identifiés
par CoRegNet ayant le plus d’interaction de regulation (inter-
action TF-géne cible) et interaction de régulation (TF-TF).

Top 5 TFs Nombre d’interactions
FOS 288
JUN 211
EEF1A1 155
MNDA 136
TNFAIP3 125

Top 5 TFs Nombre d’interactions de co-régulation

JUND 5 (EEF1A1, FOS, JUN, PTMA, TNFAIPS3)
EEF1A1 3 (ETS1, JUND, PTMA)

IRF1 2 (DAZAP2, FOSB)

MNDA 2 (HCLS1)

PTMA 2 (EEF1A1 JUND)
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6.2.2 Extraction de la carte moléculaire de la PR

A partir des 19 TFs identifiés précédemment dans le réseau de co-régulation,
6 TFs ont été retrouvés dans la carte moléculaire de la PR : ETS1, FOS, JUN,
JUND, NFKBIA, TNFAIP3. Les 6 TFs ont été utilisés comme points d’entrées
pour Pextraction de la carte moléculaire de la PR. A partir de ces TFs, il a été
extrait tous les régulateurs en amont connectés a ces TFs. Le réseau extrait de la
carte moléculaire de la PR a partir des TFs inclut 244 molécules est présenté en

Figure 6.5.

6.2.3 Réseau global intégratif et spécifique de la PR

Le réseau global intégratif et spécifique de la PR est le résultat du couplage de
deux réseaux précédemment créés, le réseau de co-régulation obtenu avec CoRegNet
ainsi que l'extraction de la carte moléculaire de la PR réalisée a partir des TFs
communs avec le réseau de co-régulation. Ce réseau comprend 614 molécules
et 1736 interactions (848 inhibitions, 874 activations et 14 interactions de co-
régulation) incluant des geénes, protéines, complexes protéiques et des molécules
simples, présenté dans la Figure 6.6. Le réseau global et spécifique de la PR inclut 6
TFs communs entre les réseaux CoRegNet et la carte moléculaire de la PR. De plus,
16 genes cibles des TFs indentifiés par 'outil CoRegNet sont également retrouvés

dans la carte moléculaire de la PR extraite.
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Figure 6.5: Réseau de régulation créé a partir des TFs communs entre
la carte moléculaire de la PR et le réseau de co-régulation CoRegNet
Les 6 TFs communs avec CoRegNet sont représentés en violet (forme losange),
tandis que les autres régulateurs sont représentés en orange (forme circulaire). Une
inhibition est représentée par une fleche plate (—) rouge tandis qu’une activation
est représentée par une fleche grise (—).
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Figure 6.6: Réseau global intégratif et spécifique de la PR] Les 6 TFs
communs sont représentés en violet (forme losange), les 16 génes/protéines cibles
sont représentés en bleu et en orange, les 222 protéines provenant de la carte
moléculaire de la PR sont représentés en orange, les 13 TFs spécifique du réseau
CoRegNet sont représentés en rose et les 357 genes cibles spécifiques du réseau
CoRegNet sont représentés en bleu. Les facteurs de transcriptions sont représentés
par une forme de losange tandis que les protéines provenant de la carte moléculaire
de la PR ainsi que les genes cibles provenant du réseau CoRegNet sont représentés
par une forme circulaire. Une inhibition est représentée par une fleche plate (—)
rouge tandis qu'une activation est représentée par une fleche grise (—).
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6.2.4 Superposition de variants génomiques et de DEGs

En premier lieu, nous avons recherché a superposer les 15 variants iden-
tifiés dans le Chapitre 5. La superposition des genes contenant ces variants
n’a montré aucun gene commun avec le réseau global intégratif et spécifique
de la PR. Ces variants ont par la suite été comparés a la carte moléculaire
de la PR (https://ramap.uni.lu/minerva/index.xhtml?id=ra_map_20avril _
2021 _pmaipl_corrected), ou aucun gene commun n’a également été identifié.

Il ensuite a été décidé d’utiliser une liste de variants publique provenant de
DisGeNET a partir de laquelle nous avons extrait 1635 variants correspondant
A 731 geénes. A partir des 731 génes provenant de DisGeNET, 61 génes ont été
retrouvés communs avec le réseau global intégratif et spécifique de la PR. Parmi
ces genes communs, nous avons identifié TNFAIP3 qui est un TF commun entre le

réseau CoRegNet et la carte moléculaire extraite de la PR.
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Figure 6.7: Réseau global intégratif et spécifique de la PR et les variants
spécifique de la PR obtenus a partir de DisGeNET Les variants chevauchants
sont représentés en rouge (61), tandis que les génes/protéines non-chevauchants sont
représentés en gris (553). Les facteurs de transcriptions provenant de CoRegNet
sont représentés par une forme de losange, tandis que les protéines provenant de la
carte moléculaire de la PR ainsi que les genes cibles provenant du réseau CoRegNet
sont représentés par une forme circulaire. Une inhibition est représentée par une
fleche plate (—) rouge tandis qu’une activation est représentée par une fleche

grise (—).
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Dans un second temps, nous avons réalisé la superposition des DEGs issus de 2
jeux de données d’expression transcriptomique RNAseq. Le premier contient 37 et
41 patients atteints de PR ayant requ des traitements anti-TNF (adalimumab et
etanercept respectivement) dans le but d’étudier les patients répondeurs et non-
répondeurs. Le second implique des patients ayant requ des traitements anti-TNF
ainsi que des patients n’ayant recu aucun traitement anti-TNF. Les DEGs obtenus
a partir de ces deux jeux de données ont été superposés avec le réseau global
intégratif et spécifique de la Polyarthrite Rhumatoide (présenté en Figure 6.8 et
6.9 respectivement).

La superposition des DEGs provenant des données de patients atteints de PR
répondeurs et non-répondeurs a révélé 15 molécules chevauchantes incluant 4 DEGs
etanercept et 11 DEGs adalimumab. Parmi ces DEGs, nous retrouvons les 4
TFs clés retrouvés entre CoRegNet et la carte moléculaire de la PR (NFKBIA,
JUN, FOS et TNFAIP3) et 1 TF identifié par CoRegNet uniquement (FOSB). La
superposition des DEGs provenant des patients avant et apres traitement a révélé
101 molécules chevauchantes, incluant 2 TFs clés retrouvés entre CoRegNet et la
carte moléculaire de la PR (NFKBIA et FOS) et 4 TFs identifié par CoRegNet
uniquement (BCL6, MXD1, MNDA et DAZAP2).

Enfin, I'analyse combinée des DEGs provenant des deux jeux de données de
patients avec traitement et sans traitement anti-TNF a montré un total de 101
molécules chevauchantes, incluant 9 des 19 TFs inclus dans le réseau global intégratif
et spécifique de la PR (présentés en Table 6.4. Parmi ces 9 TFs, deux ont été

retrouvés dans les deux analyses (NFKBIA et FOS).
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Table 6.4: Facteur de transcription a partir du réseau global
intégratif et spécifique de la PR chevauchant au moins
un gene différentiellement exprimé a partir des analyses
répondeurs/non-répondeurs a des traitements anti-TNF et
avant et apres traitement anti-TNF.

Source TF Répondeurs/non- Avant/apres
répondeurs traitement
NFKBIA { i)
CoRegNet et carte

moléculaire de la JUN !
PR FOS { )
TNFAIPS3 J

BCL6 +

MXD1 {

MNDA i}

CoRegNet DAZAP?2 +
FOSB J
NFKBIA { 1
JUN i)
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Figure 6.8: Réseau global intégratif et spécifique de la PR et les DEGs
obtenus a partir de patients répondeurs et non-répondeurs a des traite-
ments anti-TNF (37 et 41 patients atteints de PR traités respectivement
par Adalimumab et Etanercept) Les DEGs chevauchants a partir des traite-
ments adalimumab et etanercept sont respectivement représentés en marron (11)
et rose (4) tandis que les genes/protéines non chevauchants sont représentés en gris
(599). Les facteurs de transcriptions provenant de CoRegNet sont représentés par
une forme de losange, tandis que les protéines provenant de la carte moléculaire de
la PR ainsi que les genes cibles provenant du réseau CoRegNet sont représentés
par une forme circulaire. Une inhibition est représentée par une fleche plate (—)
rouge tandis qu'une activation est représentée par une fleche grise (—).
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Figure 6.9: Réseau global intégratif et spécifique de la PR et les DEGs
obtenus a partir de patients traités et non-traités par traitement anti-
TNF (deux cohortes de 40 et 36 patients atteints de PR avant et apreés
une durée de trois mois de traitement avec infliximab ou adalimumab) Les
DEGs chevauchants sont représentés en vert (101), tandis que les geénes/protéines
non-chevauchants sont représentés en gris (513). Les facteurs de transcriptions
provenant de CoRegNet sont représentés par une forme de losange, tandis que
les protéines provenant de la carte moléculaire de la PR ainsi que les genes cibles
provenant du réseau CoRegNet sont représentés par une forme circulaire. Une
inhibition est représentée par une fleche plate (—) rouge tandis qu’une activation
est représentée par une fleche grise (—).
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6.2.5 Sous-réseau spécifique de la PR

Les analyses précédentes ont permis d’identifier des TFs clés différentiellement
sous-exprimés apres traitements selon la réponse a des traitements anti-TNF. Ainsi,
il est évident que la régulation de ces TFs clés est due a une régulation en cascade,
en plus de la voie de signalisation de TNF.

Afin d’analyser ces régulations en cascade potentiellement interconnectées, nous
avons décidé de regarder en détail les voies d'IL6, de TGF-5 (TGFB1 dans notre
réseau) ainsi que celle de TNF. IL6 est une cible du tocilizumab, qui est un
inhibiteur fréquemment utilisé dans les traitements contre la PR [356]. La voie de
signalisation TGF-f a été retrouvée activée dans la membrane synoviale, cependant
son blocage ne semble pas affecter une arthrite expérimentalement induite [357].
Dans le but d’étudier ces voies de signalisation et leurs impacts sur les TFs clés,
nous avons extrait un sous-réseau en sélectionnant les protéines TGFB1, IL6 et
TNF ainsi que I'ensemble des protéines impliquées en aval jusqu’au premier TF a
partir du réseau global intégratif et spécifique de la PR.

Le sous-réseau contient 38 molécules, incluant 4 TFs (FOS, JUN, JUND et
NFKBIA), présenté en Figure 6.10. En projetant une nouvelle fois les DEGs, et
genes associés a des variants génomiques provenant de DisGeNET, nous observons
que les molécules intermédiaires et TFs de ce réseau sont communes avec des DEGs
(Figure 6.10 (a) et (b)), tandis que les trois protéines a partir desquelles le réseau
a été extrait (IL6, TGFB1 et TNF) et quelques molécules intermédiaires sont

communes avec les variants génomiques provenant de DisGeNET (Figure 6.10 (c)).
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Figure 6.10: Sous-réseau extrait des protéines cibles (TGFB1, IL6, and
TNF) du réseau global intégratif et spécifique de la PR. Ce sous-réseau
est basé sur les protéines ciblées: TGFBI, IL6 et TNF (coloré en jaune), ainsi
que I'ensemble des protéines impliquées en aval (forme circulaire) jusqu’au premier
TF (forme de losange). Nous avons par la suite projeté (a) les DEGs obtenus a
partir de patients atteints de PR répondeurs et non-répondeurs a des traitements
anti-TNF (vert), (b) les DEGs obtenus a partir de patients atteints de PR avant
et apres traitement anti-TNF montré en marron (6) et (c) les variants génomiques
obtenus a partir de la base de données DisGeNET en rouge (5).

A partir de ce sous-réseau, nous avons voulu évaluer par simulation 'impact de
perturbations isolées et combinées sur ’expression des TFs en sortie de notre réseau
(FOS, JUN, JUND et NFKBIA). Pour cela nous avons transformé le sous-réseau

en un réseau booléen, en ajoutant des regles booléennes par 'utilisation de 1'outil
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CaSQ [345]. Cet outil utilise un fichier SBML CellDesigner [343] et produit un
réseau booléen contenant des regles logiques. Le réseau booléen obtenu contenait
alors 59 interactions reliant 38 molécules dont 3 en entrée (IL6, TGFB1 et TNF),
6 en sortie (FOS, JUN, JUND, NFKB, NFKBI1 et NFKBIA) et 29 intermédiaires.

Le réseau booléen obtenu sous un format SBML-qual a ensuite été importé
dans un premier temps sur Cell Collective [354] afin de réaliser des analyses de
simulation en temps réel ainsi qu'une analyse de sensibilité. Dans un second temps,
ce fichier a été importé sur GINsim [355] afin de calculer les états stables et de
réaliser des simulations in silico par KO (pour ces simulations, une version réduite

du réseau a été utilisée).

6.2.6 Modélisation booléenne

6.2.6.1 Simulations en temps réel

A partir du sous-réseau nous avons recherché a évaluer I'impact des molécules
identifiées par les traitements ou porteurs de mutation sur les TFs clés (FOS, JUN,
JUND et NFKBIA) en utilisant Cell Collective. Pour 'analyse du jeu de données
avant et apres traitement anti-TNF, 'analyse a révélé que MAPK14 et MAPK1
étaient sous-exprimés. Pour I'analyse du jeu de données des patients répondeurs
et non-répondeurs, MAP2K1, ILK et DAXX ont également été identifiés comme
sous-exprimés. Enfin DAXX et NFKB1 ont été identifiés comme porteur d’une
mutation selon I'analyse des variants de la base de données DisGeNET. Afin de
reproduire les effets d’une sous-expression sur ces molécules, nous avons réalisé une
simulation in silico afin de réduire leur niveau d’expression a 0.

Pour le jeu de données avant et apres traitement anti-TNF des patients atteints
de PR, MAPK14 et MAPK1 ont été mis sur zéro et les protéines en entrée du

réseau (TNF, TGFBI1 ou IL6) ont été séquentiellement activées, révélant que tous
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les TFs en sortie sont exprimés (Figure 6.11 a-c). Lorsque nous avons répliqué les
sous-expressions des protéines MAP21K1, ILK et DAXX pour le jeu de données
contenant des patients répondeurs/non-répondeurs a des traitements anti-TNF,
nous avons observés que I'activation de TNF et TGFB1 permettait a tous les TFs
d’étre exprimés (Figure 6.11 d et e). Cependant, lorsque IL6 était activé, seulement
NFKBIA était exprimé (Figure 6.11 f). Enfin, la réplication de la sous-expression
des protéines DAXX et NFKB1 pour le jeu de données de variants provenant de
DisGeNET, a révélé que I'activation de TNF, TGFB1 ou IL6, active ’ensemble
des TFs (Figure 6.11 g-i).
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Figure 6.11: Simulation en temps réel du sous-réseau avec Cell Collective.
Les simulations ont été réalisées en répliquant : La sous expression des protéines
MAPK14 et MAPKI1 pour le jeu de données avant et apres traitement anti-TNF
pour des patients atteints de PR (a-c); (a) Simulation avec l'activité d'IL6 fixée a
100%. (b) Simulation avec lactivité de TNF fixée a 100%. (c) Simulation avec
lactivité de TGFBI fixée a 100%. La sous expression des protéines MAP2K1, ILK
et DAXX pour le jeu de données avant et apres traitement anti-TNF pour des
patients atteints de PR (d-f); (d) Simulation avec l'activité d’IL6 fixée & 100%.
(e) Simulation avec l'activité de TNF fixée a 100%. (f) Simulation avec Iactivité
de TGFBI fixée a 100%. (g-i) Les mutations observées dans la base de données
DisGeNET. (g) Simulation avec l'activité d’IL6 fixée & 100%. (h) Simulation avec
lactivité de TNF fixée & 100%. (i) Simulation avec l'activité de TGFBI1 fixée a

100%.
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6.2.6.2 Relation dose-effet et analyse de sensibilité

L’étude de la relation dose-effet a été réalisée selon cinq conditions initiales,
présentées en Table 6.1, afin de reproduire les différents scénarios possibles. La
premiere condition correspond a un blocage simultané de TNF, IL6 et TGFB1
; la seconde correspond a l'activation d’IL6 ; la troisieme de TGFB1 actif et la
quatrieme a 'activation d’IL6 et de TGFB1 et la cinquieme condition a ’activation
de TNF.

L’analyse de la relation dose-effet pour chaque condition nous a permis d’observer
une expression dose-dépendante pour TNF, TGFB1 et IL6 (Figure 6.12 b,e et f),
tandis que 'activation simultanée d’IL6 et de TGFB1 a entrainé une activation
supérieure pour les TFs, et ce méme lorsque les doses d'IL6 et de TGFB1 étaient
faibles (Figure 6.12 c et d).

Par la suite, nous avons regardé si la sous expression des TFs observés apres
traitements anti-TNF pouvait étre contre-balancée par d’autres voies moléculaires.
Pour cela nous avons réalisé une analyse de sensibilité afin d’identifier si les deux
autres protéines ciblées (IL6 et TGFB1) avaient un impact significatif sur la
régulation des TFs lorsque 'activité de TNF est bloquée. Ces résultats, présentés
en Figure 6.13 ont montré que les TFs peuvent étre activés et ce, en 'absence

d’activité de TNF et lorsque 1L6 et TGFBI1 sont activés simultanément.
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Figure 6.12: Analyse de la relation dose-effet du sous-réseau. (a) TNF,
TGFB1 et IL6 actifs. (b) IL6 actif. (c) IL6 et TGFBI1 actifs (vue TGFB1). (d)
IL6 et TGFB1 actif (vue IL6). (e) TGFBI actif. (f) TNF actif.
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Figure 6.13: Analyse de sensibilité du sous-réseau. Les facteurs de tran-
scription en sortie peuvent étre activés en 'absence d’activité de TNF et lorsque
les deux protéines IL6 et TGFBI1 sont activées simultanément. La partie haute de
chaque sous figure démontre 'impact des composants externes sur 'activité des TFs
sélectionnés tandis que la partie basse de chaque sous figure représente ’étendue
du pourcentage d’activité des composants externes afin d’obtenir I'optimisation de
lactivité des TFs sélectionnés. Analyse de sensibilité pour (a) JUND; (b) JUN;
(c) FOS; (d) NFKBI1; (e) NFKBIA; les boites a moustache représentent: IL6 en
bleu et TGFB1 en orange. TNF est représenté par une ligne noire car fixé sur off.

6.2.6.3 Analyse d’état stable et simulation de KO

L’analyse des états stables a été réalisée avec le modele présenté en Figure
6.14 en utilisant I'outil GINsim. L’analyse sans perturbation a révélé cinq états
stables et aucun attracteur complexe. La configuration de ces cinq états stables
est présentée dans la Table 6.5. Cette analyse a révélé que 'activation d’IL6 ou

IL6 et TGFB1 peut réguler positivement l'expression des TFs en sortie et ce méme
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en présence de traitement anti-TNF (TN F = 0). L’expression des TFs peut étre
completement stoppée uniquement si TNFE est bloqué ainsi que IL6 et TGFBI.
D’autre part, DAXX était exprimé uniquement lorsque TGFBI1 était activé, et ILK
dépendait de I'activation d’IL6. Les molécules MAPK du sous-réseau dépendaient
de l'activation d’IL6 et de TGFB1 mais ne semblait pas impactées par le blocage
de TNEF.
T
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Figure 6.14: Réseau booléen incluant trois cascades de signalisation
pour TNF, TGFB1 et IL6. Les régles booléennes de ce réseau ont été inférées
a partir de l'outil CaSQ (Voir la section 6.1). Les trois cibles de ce sous-réseau
sont représentées en gris, les TFs d’intéréts sont représentés en violet, les molécules
intermédiaires affectées par un traitement anti-TNF, ou identifiées comme porteuses
d’une mutation sont représentées en rose. Une inhibition est représentée par une
fleche plate (—) rouge tandis qu’une activation est représentée par une fleche
grise (—).

Table 6.5: Etat stable du réseau booléen sans perturbation.

Etat stable TNF IL6 TGFB1 JUN FOS JUND NFKBIA DAXX ILK NFKB1 MAP2K1 MAPK1 MAPK14

ss1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
552 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
53 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ssd 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
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Le réseau booléen qui contient les 38 molécules du sous-réseau initial, a par
la suite été réduit en utilisant la fonction de réduction de GINsim afin de réaliser
des expériences in silico pour les molécules d’intéréts. Le modele booléen apres
réduction était composé de 23 molécules, a partir duquel nous avons reproduit via
des KO les effets des traitements anti-TNF ainsi que les molécules porteuses de
mutations qui avaient été précédemment identifiées. Ces conditions sont présentées
dans la Table 6.2. Afin de réaliser ces simulations, nous avons fixé les conditions
initiales de TNF sur zéro, laissé les autres molécules d’intéréts (IL6 et TGFB1) libres
et fixé les conditions initiales de toutes les molécules intermédiaires du sous-réseau
sur zéro.

Les résultats de ces expériences in silico pour les molécules d’intéréts et les trois
conditions sont présentés en Table 6.6. Pour chaque condition, nous avons obtenu
trois états stables. Pour la premiére condition, nous avons observé que DAXX est
strictement “TGFB1 dépendant” (Table 6.6 a, ss2 et ss3), cependant, I’ensemble
des TFs peut étre activé par la présence d’IL6 ou d’IL6 et TGFB1, et ce malgré le
blocage de TNF ainsi que le KO des molécules MAPK14 et MAPKI.

La deuxieme condition a montré que lorsque DAXX, ILK et MAP2K1 sont
bloqués, IL6 seul ne permettait pas d’activer les TFs FOS, JUN et JUND ainsi que
les kinases MAPK14 et MAPK1 (Table 6.6 b, ss2). Cependant, IL6 et TGFBI1 tous
deux activés permettait d’activer I’ensemble des TFs ainsi que la kinase MAPK14
(Table 6.6 b, ss3).

Enfin, I’étude de la derniere condition sur les effets des porteurs de mutation a
montré que malgré le blocage de TNF et les KO de DAXX et NFKB1, tous les
TFs, ainsi que les kinases était activées et ce, en présence d’IL6 ou d’IL6 et TGFB1

combinés (Table 6.6 c).
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Table 6.6: Etat stable du réseau booléen incluant des pertur-
bations. (a) MAPK1, MAPK14 KO et TNF = 0. (b) DAXX, ILK et
MAP2K1 KO et TNF = 0. (c) DAXX, NFKB1 KO et TNF = 0.

(a)

Etat stable TNF IL6 TGFB1 JUN FOS JUND NFKBIA DAXX ILK NFKB1 MAP2K1 MAPK1 MAPK14

(b)

Etat stable TNF IL6 TGFB1 JUN FOS JUND NFKBIA DAXX ILK NFKB1 MAP2K1 MAPK1 MAPK14

ssl 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
552 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0

583 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1

(c)

Etat stable TNF IL6 TGFB1 JUN FOS JUND NFKBIA DAXX ILK NFKB1 MAP2K1 MAPK1 MAPK14

ss1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
552 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1
583 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1
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6.3 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons proposé 1’étude de mécanismes potentiellement
impliqués dans la PR, en utilisant I'inférence et I’analyse dynamique d’un réseau
global, spécifique de la PR. Pour cela, nous avons construit dans un premier temps
un réseau, en utilisant des données transcriptomiques publiques de patients atteints
de PR combiné avec une carte moléculaire de la PR précédemment construite au
laboratoire [170]. Ce réseau a notamment été étudié pour l'identification de facteurs
de transcription clés impliqués dans la PR. Dans un deuxieme temps, nous mettons
en évidence des molécules clés dans la PR, en utilisant le réseau inféré et en y
associant : les variants génomiques identifiés dans le chapitre précédent (Chapitre
5), des variants génomiques publiques et des données transcriptomiques publiques
provenant de patients ayant recu des traitements anti-TNF. Ces résultats sont
ensuite analysés via des simulations in silico et permettent de mettre en évidence
de nouveaux mécanismes dans la PR.

Au cours de ce travail, nous avons recherché a étudier les mécanismes clés de
la régulation dans la PR. Pour cela, nous avons inféré un réseau global et spécifique
de la PR en inférant un réseau de co-régulation de gene combiné via les facteurs
de transcription communs a une carte moléculaire de la PR. L’étude du réseau
de co-régulation nous a permis d’identifier 19 TFs clés, et ’étude de la littérature
a montré que ces TFs étaient tous impliqués dans la PR et 'auto-immunité. Six
d’entre eux sont par ailleurs présents dans la carte moléculaire de la PR utilisée
lors de I'inférence du réseau, qui est un réseau mécanistique exhaustif de la maladie
créée manuellement. Ces 6 TFs, ETS1, FOS, JUN, JUND, NFKBIA et TNFAIP3
ont été utilisés afin de créer le lien entre notre réseau de co-régulation inféré et la
carte moléculaire de la PR. Ainsi, nous avons créé un réseau global et intégratif

de la PR incluant les voies de signalisations de la carte moléculaire, TFs et genes
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cibles.

Par la suite, nous avons voulu étudier les mécanismes causaux potentiellement
impliqués dans la PR et ses voies de signalisation a partir de notre réseau. Pour
cela, nous avons intégré des données a ce réseau en incluant des variants génomiques
issus du Chapitre 5 et de bases de génomiques publiques ainsi que des données
transcriptomiques issus de la réponse a des traitements anti-TNFE de patients
atteints de PR.

A partir des variants identifiés dans le Chapitre 5, aucun résultat commun
n’en est ressorti avec notre réseau. Il est possible d’expliquer ce résultat par I'une
des caractéristiques de ces variants : ils sont rares et par conséquent ont peu de
chance d’étre retrouvés dans notre réseau. En effet, la caractéristique de notre
réseau est qu’il est global car inféré a partir de données d’expression de patients
atteints de PR ainsi que via une carte moléculaire de la PR constituée a partir de
la littérature. Par conséquence, le réseau est constitué principalement de molécules
communes dans la PR ce qui n’est potentiellement pas compatible. Une solution
serait d’ajouter ces variants rares et non de les superposer a partir d’interactions
protéine-protéine via des voisins éloignés, issues de bases de données protéiques
telles que STRING [340].

Cependant, 'utilisation de variants génomiques publiques impliqués dans la PR
a montré que 61 genes contenant un variant étaient communs avec notre réseau.
De méme, I’étude des données transcriptomiques de patients atteints de PR a
permis d’identifier 15 DEGs (données répondeurs/non-répondeurs a des traitements
anti-TNF) et 101 DEGs (données traitement/sans traitement anti-TNF) communs
avec notre réseat.

A partir de ces résultats, notre étude s’est concentrée sur I'impact des traitements
sur I'activité des voies de signalisations incluses dans notre réseau et sur les différents

états possibles des TFs identifiés. Pour cela, nous avons extrait un sous-réseau a
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partir des cascades de signalisations de TNF, IL6 et TGFB1 jusqu’au premier TF
affecté afin de réduire la complexité de notre réseau, et de concentrer notre travail
sur les régulateurs en amont de ces TF clés. IL6 a été choisi car il est une cible par
traitement biothérapique original (boDMARDS) dans la PR [358-361], ainsi que
TGF-3, car c’est une cytokine immunomodulatrice hautement exprimée chez des
patients atteints de PR, dont le rdle est encore a clarifier [124, 247, 362].

Afin d’étudier ces mécanismes, nous avons décidé de transformer notre sous-
réseau en un modele booléen en utilisant CaSQ) [345] afin de réaliser des simulations
in silico. Les simulations en temps réels et 'analyses dose-réponse ont démontré
que les cascades impliquant IL6 et TGFB1 peuvent affecter ’expression des TFs
et peuvent méme contre-balancer la sous-régulation des TFs causée par le blocage
de TNF, comme I’a montré ’analyse de sensibilité. L’analyse des états stables
a confirmé les résultats des analyses de simulation en temps réel, montrant que
les TFs identifiés comme TFs clés, 'activation des cascades d’IL6 ou d’'IL6 et de
TGFBI1 permettaient de réguler positivement leur expression. Bloquer la cascade
TNF permet de bloquer completement I'expression de ces TFs, uniquement si
combiné avec le blocage d’IL6 et TGFB1. Ces résultats laissent envisager que le
blocage de plusieurs cibles pourrait étre une piste, ce qui a par ailleurs été mis en
avant par des études, comme l'utilisation de thérapies bi-spécifiques permettant
par exemple de bloquer IL6 et TNF simultanément [363], ou en administrant deux
thérapies spécifiques ciblées en méme temps. Il faut cependant garder en téte que
I’administration de thérapie biologique combinée a été associée a une augmentation
d’effets indésirables [364, 365].

Les simulations réalisées en activant les molécules d’intéréts en entrée (ILG,
TGFB1 et TNF) ainsi que les KO combinés répliquant l'effet des traitements
anti-TNF en combinaison avec la sous-régulation des genes perturbés identifiés

(avant/apres traitement, répondeurs non-répondeurs et génes mutés) ont permis
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de confirmer la dépendance des TFs en sortie du sous-réseau dans des conditions
spécifiques. En effet, lorsque TNF est inactivé et DAXX, ILK et MAP2K1 sont
sous-régulés, 'activation d’IL6 n’est pas suffisante pour activer les TFs en sortie
et les kinases MAPK14 et MAPK1 (Table 6.6 b, ss2). Cependant, lorsque IL6
et TNF sont tous deux activés, MAPK14 est a nouveau activé (Table 6.6 b, ss3).
MAPK14 (P38a kinase) et MAPK1 (anciennement ERK2) sont notamment deux
protéines connues pour jouer un role important dans la PR, en activant une variété
de signaux incluant des cytokines telles que TNF et IL6 mais aussi TGF-5 [366].
D’autre part, P38 a été proposé afin comme cible thérapeutique potentielle, afin de
réduire la destruction des os et du cartilage, les inhibiteurs de cette protéine ayant
montré des résultats thérapeutiques insuffisants [367, 368].

La suppression de MAPK14 ((p38a), présentée en Table 6.6 b)), ne permet pas
d’inhiber I'activation les TFs en sortie, et ce méme en présence de traitement anti-
TNF car les molécules IL6 et TGFB1 permettent de contre-balancer ce processus.
Concernant 'inhibition de MAPK1, peu d’informations existent dii a un manque
d’efficacité des inhibiteurs pharmacologiques [369]. Dans une étude moins récente,
un inhibiteur de MAPK1 a montré son efficacité dans une arthrite expérimentale
au collagene chez des souris [370], cependant il n’y a pas eu de suivi significatif
sur celui-ci. Dans notre modele, I'inhibition de MAPK1 ne semble pas affecter
I’activation des TFs en sortie du réseau, étant donné que FOS, JUN et d’autres
molécules de notre réseau peuvent les activer.

En conclusion, un réseau global intégratif et spécifique de la PR a été créé,
en utilisant une méthode innovatrice et combinant les outils adaptés. A laide de
celle-ci nous avons pu identifier les TFs clés de ce réseau, tous impliqués dans la
PR ou 'auto-immunité. D’autre part, il a été montré qu’il était possible d’utiliser
des données multi-omiques, afin d’étudier des potentiels mécanismes clés de la

PR. L’utilisation de la modélisation booléenne permettant par la suite d’étudier
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par simulation les voies de signalisation clés d'un systéme biologique extrémement

complexe.
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Chapitre 7

Conclusion Générale

La polyarthrite rhumatoide (PR) est une maladie inflammatoire auto-immune
multifactorielle et complexe, dont la composante génétique est estimée a environ
60%. Le facteur génétique majeur, découvert des la fin des années 1980 est le
gene HLA-DRBI1 dont les alleles épitopes partagés SE sont les alleles a risque.
Depuis, des études d’analyses de liaisons et des analyses d’association de genes
candidats ou pangénomiques ont permis d’identifier plus de 100 loci communs
non-HLA associés a la PR, dont la plupart jouent un réle dans des mécanismes
immunitaires [136]. Cependant, tous ces facteurs génétiques n’expliquent environ
que 50% de la composante génétique de la PR [121]. Dans le but de caractériser
cette part d’héritabilité manquante, ’étude de variants rares (<1%) a été proposée
par Manolio et al. 2010 [142], méme si la caractérisation d’interactions (gene-gene
et/ou géne-environnement) ou de sites méthylés pourrait aussi expliquer une partie
de la composante génétique non identifiée. Les techniques NGS apportent une
aide certaine dans I’étude des variants rares puisqu’elles permettent d’identifier de
maniere exhaustive tous les variants présents chez des individus (contrairement aux
puces de génotypage qui ciblent des variants particuliers et en général fréquents).

Cependant, les études d’association cas-témoins de variants rares restent difficiles
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car peu puissantes puisque ces variants sont présents chez tres peu d’individus. Des
tests d’agrégation de variants rares (tests de Burden) sont ainsi privilégiés mais
I’étude de données familiales est une bonne alternative pour observer la ségrégation
d’un variant rare [144, 253].

Ainsi, le premier objectif de cette these était d’identifier de nouveaux genes
porteurs de variants rares associés a la PR en analysant des données génomiques
(WES et WGS) issues d’apparentés atteints et non atteints de familles PR multi-
plexes d’origine frangaise. Des outils d’appel de variants (variants callers) adaptés
ont été appliqués aux données de séquence afin d’identifier des SNVs/indels d'une
part et des CNVs d’autre part. Apres un traitement bio-informatique standard
pour éliminer les variants de mauvaise qualité, I'annotation des variants a été
réalisée afin de filtrer uniquement les variants rares (<1%) et avec un effet délétere.
Seuls les variants avec une pénétrance complete et une absence de phénocopie ont
été génotypés et validés par PCR digitale dans un set de validation. Ainsi, les
variants sélectionnés lors de cette derniere étape ont des caractéristiques tres parti-
culieres. Or, dans le cas de maladies multifactorielles, des variants avec pénétrance
incomplete et de la phénocopie peuvent jouer un role. Il serait donc intéressant
d’élargir la recherche de variants rares a des variants ayant des caractéristiques
moins strictes.

Pour les données WES; les SN'Vs/indels candidats ont été mis en évidence avant
mon arrivée au laboratoire. En particulier, le gene SUPT20H était un bon candidat
[144]. Pour l'identification de CNV, une étude des performances de 6 outils a
d’abord été réalisée sur données simulées avant d’appliquer les plus performants a
nos données WES.

L’étude des outils de détection de CNVs a partir de données simulées WES
utilisant la méthode read-depth a montré qu’il n’existe pas d’outil consensus pour

ce type d’analyse. Cette étude a par ailleurs montré que certaines caractéristiques
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des CNVs facilitaient leurs détections : le fait qu’ils soient rares, grands et de type
délétion. Si les outils détectent assez facilement les régions génomiques avec CNV,
ils ont plus de difficulté a identifier correctement des CN'Vs a 1’échelle des individus.
Ces derniers résultats montrent qu’il faut donc prendre I'identification des CNV
(surtout les CNV fréquents) avec précaution pour ensuite éffectuer des analyses
d’association. Nos conclusions suggerent une utilisation de plusieurs outils afin de
palier a cela. Ainsi, pour 'analyse de données réelles, nous suggérons 1'utilisation de
Ioutil le plus performant dans notre analyse, CODEX2, dont les résultats peuvent
étre croisés avec ceux des outils tels que DECoN, ExomeDepth et CLAMMS.

Ainsi, 'analyse de données WES avec ces 4 outils a permis de caractériser 3
CNVs dans le set de découverte, ne respectant cependant pas l’ensemble de nos
criteres de sélection avec une présence phénocopie et/ou une pénétrance incompléte
dans le set de validation. Néanmoins, I’étude de la littérature a révélé que deux des
genes impactés, IGFL3 et GSDME, sont impliqués dans le systéme immunitaire. La
protéine produite par le gene IGFL3 est un antigene majeur des lymphocytes B et est
impliqué dans la régulation des lymphocytes T et B [242], des cellules dendritiques
et neutrophiles [243, 244] et de la production d’IL6 dans les macrophages [245].
Le gene GSDME, lui, a été retrouvé associé a la PR par diverses études récentes,
impliquant les monocytes [239, 240], les macrophages [240] et la prolifération et
invasion des FLS dans la PR [241].

Par la suite, 15 variants déléteres rares et spécifiques de la PR (10 SN'Vs, 2
indels et 3 CNVs) identifiés a partir de données WGS, ont été confirmés dans un
set de validation (PCR digitale et données WES). Ces 15 variants respectaient tous
nos criteres de sélection. L’étude des genes incluant ces variants par la littérature
a montré que 7 genes étaient impliqués dans la physiopathologie de la PR. Il est a
noter que parmi ’ensemble des SNVs/indels identifiés dans le set initial, certains

n’ont pas pu étre retrouvés dans le set de validation puisque cette étape est réalisée a
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partir de données WES. Ainsi, les variants localisés en dehors des régions exoniques
ne pouvaient pas étre validés.

Avec les criteres tres restrictifs de sélection des variants et parfois certaines
contraintes des données du set de validation, des analyses supplémentaires seraient
a effectuer pour caractériser au mieux les variants rares pouvant étre impliqués
dans la PR. Par exemple, le CNV identifié pour le géne BCL11A présent dans 2
familles et chez 6 patients (sur 6) et 2 non malades (sur 5), pourrait se révéler
intéressant. L’analyse de ce variant se poursuit actuellement dans des familles trio
de PR.

Si 'on compare les génes mis en évidence par les 2 analyses initiales (WES et
WGS), aucun géne en commun n’a pu étre caractérisé. Ceci peut étre expliqué par
I’hétérogénéité des échantillons étudiés, tant par la structure familiale que par la
présence ou non d’alleles SE du gene HLA-DRB1.

En conclusion, les travaux réalisés dans cette premiere partie de these ont
permis de mettre en place plusieurs protocoles d’analyse de données WGS et de
mettre en évidence des variants intéressants malgré un nombre de familles étudiées
limité. Enfin, des études fonctionnelles seraient nécessaires pour valider I'effet de
ces variants. Des analyses d’enrichissement et d’interactions gene-gene pourraient
aussi étre effectuées a partir de genes incluant ces variants rares.

L’identification de variants génomiques associés a des genes ne permet cependant
pas de comprendre tous les mécanismes de la PR. Ils représentent uniquement une
premiere couche d’information. Face a la complexité des maladies multifactorielles,
il est essentiel d’utiliser plusieurs types de données, afin de comprendre leurs
mécanismes. La biologie des systemes le permet, en réduisant la complexité de
'utilisation de données multi-omiques a 1’échelle d’un systeme [159-162]. Cela a
déja été réalisé, notamment en utilisant 'inférence de réseaux, pour I'étude de

maladies complexes [159-162]. D’autre part, 1’étude de ces réseaux par simulation,
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en ajoutant des regles booléennes a montré son efficacité pour comprendre la
régulation des genes dans les cellules humaines [174-179], mais aussi de mieux
comprendre les mécanismes impliquées dans des maladies tels que le cancer [180,
181].

Ainsi, le second objectif de cette these a été I’étude de mécanismes causaux
pouvant lier des perturbations extracellulaires avec des voies de signalisation et
I’expression génique dans la PR, en utilisant I'inférence et I'analyse dynamique
d’un réseau global et spécifique a la maladie.

Dans ce but, nous avons créé un réseau global intégratif et spécifique de la PR,
en utilisant une méthode innovatrice et en combinant des outils adaptés. Par la
suite, son étude nous a permis d’identifier les TFs clés de ce réseau, tous impliqués
dans la PR ou 'auto-immunité. Notre tentative de lier les deux parties de cette
these, en ajoutant les variants rares identifiés dans le Chapitre 5 au réseau n’a pas
pu étre réalisé, ceci étant dii au caractere essentiellement rare des variants identifiés
précédemment. Cependant, 'ajout de variants génomiques associées a la PR a
pu étre fait en utilisant des données publiques. Nous avons donc démontré qu’il
était possible d’ajouter des données multi-omiques afin d’étudier des potentiels
mécanismes clés de la PR. Il a été aussi démontré qu’il était possible d’utiliser un
réseau global, afin d’étudier des voies de signalisation clés de la PR, par modélisation
booléenne. Pour cela, nous avons recherché a analyser 'implication d'IL6, TGFB1
et TNF dans la réponse a des traitements anti-TNF, a I’aide de I'extraction d’une
sous partie de notre réseau, des données multi-omiques et de simulation in silico.
Ces résultats suggerent qu'un blocage de TNF est insuffisant pour bloquer les
facteurs de transcription en sortie de notre réseau, car ces derniers pouvaient
toujours étre activés par la combinaison d’IL6 et TGFB1. Dans ce sens, des études
ont proposé l'utilisation de thérapies bi-spécifiques ou 'administration de deux

thérapies spécifiques ciblées. Finalement, nos résultats ont montré que 1'utilisation
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de la biologie des systemes, de données multi-omiques, de 'inférence de réseau, de
la modélisation booléenne et de I'analyse par simulation in silico permet de mieux
comprendre les mécanismes impliqués dans une maladies multifactorielle complexe
comme la PR.

Cependant, 'utilisation de patients a plus large échelle, de méthodes compu-
tationnelles plus efficaces et de données multi-omiques a 1’échelle d’un patient
permettraient de réaliser une analyse et des simulations plus robustes et ren-
forceraient la puissance prédictive des modeles inférés dans cette étude, tout en
ouvrant la voie a la médecine personnalisée. Cela permettrait de mieux comprendre
les mécanismes impliqués dans la PR, ainsi que la réponse, a 1’échelle d’un patient,
a des traitements anti-TNF.

333] [333]
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Annexe A. Facteurs de transcription mis en évidence par CoRegNet et leur
implication dans la PR selon la litérature tiré de Miagoux et al. 2021 [333]

Transcription factor Role in RA References
(PMID)

TNFAIP3 NF-kB target gene, also involved in 20822710,
negative-feedback mechanism to block NF-kB 22402800,
activation through its ubiquitin-editing 20852893,
function in response to various inflammatory 26405544
signaling, including TNF, IL-18

IRF1 IRF1 is critical for the TNF-driven interferon 31285419,
response in rheumatoid fibroblast-like 21834067,
synoviocytes 32765497

ETS1 Factor involved in the cytokine-mediated 23101665,
inflammatory and destructive cascade which is 11976735,
a characteristic of RA 11229456

FOS Subunit of AP1 transcription factor which is 8660103,
involved in the transcriptional regulation of = 9153554,
many pro inflammatory genes in RA 19395871

NFKBIA Involved in different pathways and cellular 30468518,
processes such as TNFa signalling via NFkB 18454843

JUND Subunit of AP1 transcription factor which is 9764613,
involved in the transcriptional regulation of 17515956
many pro inflammatory genes

HCLS1 Dysregulated in RA synovial tissue 12905466,

19563633

SPI1 Essential for the expression of 22534375,
gliostatin/thymidine phosphorylase in RA 28192374
which has angiogenic and arthritogenic
activities

MXD1 Expressed in RA peripheral blood cells, RA 22753658,
synovium 10568429

JUN Subunit of AP1 transcription factor which is 18454843
involved in the transcriptional regulation of
many pro inflammatory genes in RA

(Suite)
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(Suite)

Transcription factor Role in RA References
(PMID)
NFKBIZ Involved in TNF and IL-17 mediated signaling 32079724
TRIM22 Expressed in RA peripheral blood 24756903
FOSB Subunit of AP1 transcription factor which is 29326694
involved in the transcriptional regulation of
many pro inflammatory genes in RA
DDX5 DDXS5 is required for the transcription of key 29254845
Th17 genes involved in Th17-mediated
autoimmune inflammation in RA
BCL6 Interleukin-29 regulates T follicular helper 16508929,
cells by repressing BCL6 in RA 28150777,
32468318
MNDA Citrullinated protein identified in RA synovial 23044660,
fluid; Interferon induced nuclear and 15158620
cytoplasmic protein
EEF1A1 Expressed in RA peripheral blood 21444302
PTMA Regulated by c-Myc, an oncoprotein 17372028
overexpressed in synovium of RA, and is (mice)
associated with cell proliferation
DAZAP2 Expressed in RA peripheral blood 26352601

mononuclear cells (PBMCs)
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Abstract: Rheumatoid arthritis (RA) is a multifactorial, complex autoimmune disease that involves
various genetic, environmental, and epigenetic factors. Systems biology approaches provide the
means to study complex diseases by integrating different layers of biological information. Combin-
ing multiple data types can help compensate for missing or conflicting information and limit the
possibility of false positives. In this work, we aim to unravel mechanisms governing the regulation
of key transcription factors in RA and derive patient-specific models to gain more insights into the
disease heterogeneity and the response to treatment. We first use publicly available transcriptomic
datasets (peripheral blood) relative to RA and machine learning to create an RA-specific transcription
factor (TF) co-regulatory network. The TF cooperativity network is subsequently enriched in sig-
nalling cascades and upstream regulators using a state-of-the-art, RA-specific molecular map. Then,
the integrative network is used as a template to analyse patients” data regarding their response to
anti-TNF treatment and identify master regulators and upstream cascades affected by the treatment.
Finally, we use the Boolean formalism to simulate in silico subparts of the integrated network and
identify combinations and conditions that can switch on or off the identified TFs, mimicking the
effects of single and combined perturbations.

Keywords: network inference; integrative biology; rheumatoid arthritis; signaling cascades; gene
regulation; transcription factors; Boolean simulations; systems biology

1. Introduction

Rheumatoid arthritis (RA) is an inflammatory, autoimmune disease that affects the
joints of the body. While the exact aetiology is unknown, it involves a combination of
environmental and genetic factors such as smoking and susceptibility genes, along with
sex and age factors. RA affects 0.5-1% of the world population, with women three times
more susceptible to developing RA than men [1,2]. The onset of the disease is set around
the fourth to fifth decade of one’s life [3] and, if left untreated, it can be debilitating for
the individual. Symptoms of RA include synovial inflammation, joint stiffness and pain,
cartilage destruction, and bone erosion. In early RA, leukocytes invade the synovial joints,
followed by other pro-inflammatory mediators, instigating an inflammatory cascade and
provoking synovitis [2]. In addition, activated monocytes and T cells, both a source of
pro-inflammatory cytokines such as TNF-a, can be found in peripheral blood [4], and many
RA studies have used peripheral blood cells to identify disease-related genes [5-8].
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The typical therapy for RA includes the use of disease-modifying anti-rheumatic drugs
(DMARD:s). Conventional DMARD:s include drugs that target the entire immune system,
whereas biologic DMARDs are monoclonal antibodies (mAbs) and soluble receptors that
target protein messenger molecules or cells. Patients who do not respond to conventional
DMARD:s usually initiate therapy with TNF inhibitors. However, approximately 30-40%
of RA patients fail to respond to anti-TNF therapy and are usually obliged to undergo
several rounds of drug combinations [9]. Due to the complex nature of RA, systems biology
and integrative approaches are needed to gain insight into the disease pathogenesis and
progression. In addition, focusing only on one aspect of the disease provides a limited
understanding of the multifactorial nature of RA.

Recently, many computational approaches, mainly network-based, which rely on inte-
grating multi-omics data (proteomics, genomics, transcriptomics, and metabolomics), have
succeeded in unravelling key mechanisms in complex diseases [10-13]. In this direction,
machine learning is a promising bioinformatics field that allows the use and integration
of various biomedical data with inherent complexity and large size. Furthermore, studies
have shown that incorporating prior knowledge to data-driven methodologies improves
the quality and the biological relevance of the outcome [14-16]. One such machine learning
tool is CoRegNet, which is an R/Bioconductor package that infers co-regulatory networks
of transcription factors (TFs) and target genes by analysing transcriptomic data and esti-
mating TFs activity profiles. Moreover, the software also allows for network enrichment by
integrating regulation evidence for TF binding sites, protein—protein interaction data, and
chromatin immunoprecipitation (ChIP) data from various databases to support cooperative
TFs [17]. In this work, we present a framework for integrating signalling and transcrip-
tional regulation cascades with genomic mutations, combining data-driven approaches
with prior knowledge in the form of an integrative RA-specific network. To do so, we use
publicly available transcriptomic data of white blood cells from patients suffering from RA
and the tool CoRegNet to infer a co-regulatory network.

Next, we develop an integration pairing method to couple the RA co-regulatory net-
work with a state-of-the-art disease map for RA [18] to enrich the cooperativity network
with upstream signalling regulators. Disease maps are comprehensive, knowledge-based
representations of disease mechanisms, including disease-related molecular interactions
supported by literature-based evidence [19,20]. Next, we project on the integrative RA net-
work public genomic data and transcriptomic data from treated RA patients, highlighting
key mutation carriers and differentially expressed genes associated with the response to
anti-TNF treatment (Figure 1). The goal is to unravel mechanisms governing the regula-
tion of key transcription factors and genes identified as mutation carriers or DEGs in RA
patients undergoing anti-TNF treatment.

Lastly, we study the system’s dynamic behaviour using Boolean formalism to simulate
subparts of the integrated network [21,22]. We perform real-time simulations, sensitivity
analysis, and dose-response analyses to study the impact of other signalling cascades
on the expression of the identified TFs, and steady-state analysis revealing combinations
and conditions that can switch on or off the identified TFs, mimicking the effects of
the treatment [23].
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Figure 1. Workflow for creating an integrative and executable network for rheumatoid arthritis (RA). The steps include

network inference and identification of master regulators, the combination of the co-regulatory network with curated

signalling cascades, the analysis of omics data of anti-TNF treatment, and the addition of Boolean rules to create adaptable

and flexible personalised models for in silico simulations.

2. Materials and Methods
2.1. Data Description and Pre-Processing

We used a transcriptomic dataset of white blood cells from RA patients and healthy
donors (GSE117769) sequenced at CSL Limited /bio21 Institute (30 Flemington Rd, Parkville,
Australia) using the Illumina HiSeq 2500 platform (Illumina, Inc.). The dataset describes
120 subjects in total (51 RA and 50 controls, and 19 patients with either ankylosing spondyli-
tis or psoriatic arthritis). From this dataset, we extracted 96 samples (46 RA and 50 controls).
For the 46 RA samples, 43 were of Caucasian ancestry and 3 were of unknown ancestry.
Moreover, two samples consisted of duplicates of the exact origin (female, control, unknown
ancestry), and their expression matrix average was used for the analysis. We conducted a
preliminary analysis on the expression matrix data with DESeq2 version 1.32.0 [24], using
normalisation and variance stabilising transformation on the matrix expression. Princi-
pal Component Analysis (PCA) revealed five outliers (4 RA and one control) that were
removed from the dataset (Figure S1). The final dataset used for further analysis comprised
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90 samples (42 RA and 48 controls). Finally, we performed a normalisation on the raw
expression matrix after removing low read counts (>10).

2.2. Inference of the Co-Regulatory Network (CoRegNet)

We used CoRegNet [17] R package version 1.26.0 to infer the co-regulatory network
with the normalised gene expression matrix of the pre-processing step. The CoRegNet
package implements the H-LICORN algorithm, allowing identifying cooperative gene
regulators [25]. We enriched the inferred network with protein—protein and regulation
evidence and further refined it with an unsupervised method using the unweighted mean.
The co-regulatory network inferred with CoRegNet is composed of the significant edges
between TF with a False Discovery Rate (FDR) [26] of 5%.

2.3. RA Map Upstream Protein Extraction

The RA map is a state-of-the-art interactive knowledge base for the RA disease [18].
The RA map is organised in the form of a cell representing the flow of information from the
extracellular space to the plasma membrane and then to the cytoplasm, the nucleus, and
the secreted compartment or cellular phenotypes. For our analysis, as we were focused on
upstream regulators of identified TFs, we mainly used the RA map’s signalling part. More
specifically, the list of TFs was uploaded as an overlay to the RA map, and the matching
TFs were identified. The matching TFs were subsequently used as seeding nodes for the
upstream plugin [27], setting the mode of extraction as upstream and selecting non-blocking
modifiers. Finally, the obtained file was extracted as an XML CellDesigner file.

With this method, we extracted upstream signalling cascades and seven translation
reactions for which the mRNA was directly linked with the protein in the cytoplasm or
the membrane. The RA map, and consequently the extracted network, is written in the
Process Description Systems Biology Graphical Notation scheme [28]. To obtain a more
simplified representation of the network, the CellDesigner XML file of the previous step
was used as an input to the tool CaSQ [29] to create an Activity Flow (AF)-like executable
network. CaSQ provides SBML-qual files for performing in silico simulations, but in our
case, we used only the SIF file that contains information about the source, interaction type,
and target of the Boolean network.

The obtained SIF file was further modified to address the issue of complexes. First, we
recreated the reactants for every complex represented as a single node in the AF network.
This way, we would not miss interactions and overlaps between nodes existing inside
complexes. On the other hand, regarding entities represented multiple times (as genes,
proteins, or mRNAs), we kept only one entity for simplification purposes and merged the
corresponding interactions.

2.4. Global RA Network Inference

We used the R package igraph [30] to convert the CoRegNet object (co-regulatory
network) and the RA map SIF file into separate graphs. Then, we merged both networks
using igraph and imported the network into Cytoscape using the RCy3 R/Bioconductor
package [31], forming the global RA-specific network.

2.5. Differential Expression Analysis (DEA) Using Independent Datasets

We conducted multiple DEA using two different datasets. One dataset contained nor-
malised counts from RNA sequencing data of CD4+ T cells, including different responses of
RA patients to anti-TNF treatment (GSE138747). The dataset comprises two cohorts of RA
patients treated with adalimumab (37 patients) and etanercept (41 patients), which were
analysed independently. The second dataset comprises raw counts from RNA sequencing
data of whole blood cells of biologic naive RA patients from baseline and after three months
of treatment with infliximab or adalimumab (GSE129705). This dataset contains two dif-
ferent cohorts of 40 and 36 RA patients, which were also analysed independently. Thus,
using DESeq2, we conducted two DEA on comparing responders and non-responders’
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gene expression levels for both drugs (adalimumab and etanercept) and two DEA on the
comparison of baseline and after three months of anti-TNF treatment gene expression level.
We considered as differentially expressed genes (DEG) the ones with a corrected p-value
(FDR) < 0.1 for all performed analyses. The DEG lists were used as an overlay for the global
RA-specific network.

2.6. List of Variants

DisGeNET [32] contains the most extensive publicly available collection of genes and
variants associated with human diseases. From this database, we extracted 2387 variants
associated with RA. Then, we filtered out variants with a variant disease association
(VDA) and evidence index (EI) score lower than 0.7. The VDA score is computed using the
number of curated and non-curated publications supporting the variant disease association,
while the EI score is computed using contradictory results in publications supporting the
variant. A 0.7 threshold gives us at least one curated publication supporting the variant
and the disease association resulting in 1635 variants. Within these 1635 variants, we
identified 731 associated genes that were subsequently used as an overlay for the global
RA-specific network.

2.7. Subnetwork Extraction

The subnetwork, based on the global network for RA, is focused on Tumor Necrosis
Factor (TNF), Interleukin 6 (IL6), and Transforming Growth Factor Beta 1 (TGFB1), which
are three molecules highly implicated in RA (see Section 4). These three proteins were
extracted with their downstream cascades up to the first TF to reduce complexity and focus
on the upstream regulators. From the global network for RA displayed in Cytoscape, we
selected TNEF, IL6, and TGFB1 simultaneously and using the Biological Network Manager
(BiNoM) plugin, we selected in a stepwise manner the downstream neighbours of TGFB1,
IL6, and TNF up to the first affected TE(s).

2.8. Shiny App

The co-regulatory network inferred with CoRegNet, the RA map Activity Flow ex-
tracted network, and the merged global RA network, along with their overlays, were
integrated into a web-based Shiny application using R [33]. The web application uses
a Cytoscape viewer based on the R package cyjShiny [34] and is freely available (https:
//quentin-miagoux.shinyapps.io/global_ra_network (accessed on 1 July 2021)).

2.9. Inference of a Boolean Network for In Silico Simulations

The subnetwork obtained in Section 2.7 was imported in Cytoscape and exported in
SBML format using the BiNoM plugin and its function “export to SBML”. The file was
subsequently imported in CellDesigner to adjust the layout and remove co-regulatory inter-
actions between TFs to focus only on upstream regulators. Finally, the CellDesigner SBML
file was used to infer a Boolean model in an SMBL-Qual format using CaSQ (CellDesigner
as SBML-Qual) v0.9.11.

Then, the SMBL-Qual file was imported into Cell Collective to perform real-time sim-
ulation experiments. Using the “Simulation” tab on Cell Collective, we mimicked the down-
regulation of the components in the datasets used (before/after treatment, responders/non-
responders, mutation carriers) under different initial conditions for each input (TNE, IL6,
and TGFB1). Furthermore, we performed sensitivity and dose-response analyses using
five different initial conditions described in Table 3.

The same SBML-Qual file was also used for analysis with the software GINsim [35]
after a post-processing modification step for node name recognition. We used the nightly
build version 3.0.0b-SNAPSHOT, and the functions Reduce model for the reduced version,
Compute stable states to obtain the stable states of the model and Run simulation with
configurations of perturbations for the in silico knock out (KO) experiments.
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3. Results
3.1. Inference of the Co-Regulatory Network

We selected a transcriptomic dataset from the GEO database (GSE117769) to infer the
co-regulatory network, including 120 samples (51 RA and 50 control, and 19 patients with
either ankylosing spondylitis or psoriatic arthritis). After a series of pre-processing checks,
including the sample origins, duplicates, and quality of the data using a PCA on the matrix
expression with normalisation and variance stabilising transformation (shown in Figure S1),
we kept for further analysis a total of 90 samples (48 Controls and 42 RA patients). Then, of
the remaining samples, we obtained normalised counts using DESeq2, on which we finally
applied CoRegNet to infer the co-regulatory network, which is presented in Figure 2.
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Figure 2. Co-regulatory network inferred using the tool CoRegNet and the matrix of normalised counts from the transcrip-
tomic dataset (GSE117769). The dataset used included data from 90 samples (48 Controls and 42 RA patients). Matching
TFs from CoRegNet with the RA map are depicted using a diamond shape and coloured in purple (6), while non-matching
TFs are depicted in a diamond shape and coloured in pink (13). CoRegNet target genes are coloured in blue (373) and have
round shapes. Inhibitions are represented with blunt red arrows, and activations are represented with grey arrows.

This network includes a total of 19 TFs, 14 co-regulatory interactions, and a total of
373 regulated target genes. Table 1 summarises the top five TFs with the highest number
of regulatory and co-regulatory interactions. The literature search for the nineteen TFs
identified from CoRegNet as the master regulators in the dataset showed their potential
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implication to RA. Supplementary Table S1 summarises key roles of the TFs and the
corresponding literature reference.

Table 1. Top 5 of the CoRegNet identified transcription factors (TFs) with the highest number of
regulatory interactions (TF—target gene) and co-regulatory interactions (TF-TF). The analysis was
performed using data from 90 samples, 48 Controls, and 42 RA patients.

Top 5 TFs No. of Regulatory Interactions
FOS 288
JUN 211
EEF1A1 155
MNDA 136
TNFAIP3 125
Top 5 TFs No. of Co-Regulatory Interaction(s)
JUND 5 (EEF1A1, FOS, JUN, PTMA, TNFAIP3)
EEF1A1 3 (ETS1, JUND, PTMA)
IRF1 2 (DAZAP2, FOSB)
MNDA 2 (HCLS1, TRIM22)
PTMA 2 (EEF1A1, JUND)

3.2. RA Map Upstream Regulators of the TFs Identified from CoRegNet

Six out of the 19 TFs, namely ETS Proto-Oncogene 1, Transcription Factor (ETS1), Fos
Proto-Oncogene, AP-1 Transcription Factor Subunit (FOS), Jun proto-oncogene, AP-1 tran-
scription factor subunit (JUN), JunD Proto-Oncogene, AP-1 Transcription Factor Subunit
(JUND), NFKB Inhibitor Alpha (NFKBIA), and TNF Alpha Induced Protein 3 (TNFAIP3)
from the co-regulatory network are present in the RA map. Therefore, they were used as
seeds to extract their upstream regulators. The extracted network comprising the RA map
upstream regulators of the matching TFs includes 244 nodes, as shown in Figure 3.

3.3. Coupling Gene Co-Regulation with Signalling Cascades to Obtain a Global, Integrative
RA Network

The global, integrative RA network results from merging the RA map signalling
cascades and the CoRegNet object, using as an interface the matching TFs. It comprises
614 nodes and 1736 interactions (848 inhibitions, 874 activations, and 14 co-regulatory in-
teractions shared among TFs), including genes, proteins, complexes, and simple molecules
shown in Figure 4. In this network, six TFs were shared between the CoRegNet network
and the RA map (seeding TFs). In addition, 16 target genes identified with CoRegNet
overlapped with the RA map upstream regulators.

3.4. Two Use Cases: Identification of Key TFs Using DEG from RA Patients Undergoing
Anti-TNF Treatment

Two datasets of RN Aseq expression data coming from RA patients undergoing anti-
TNF treatment were analysed to obtain DEG. The first dataset focuses on responders
and non-responders to RA treatment, including 37 and 41 RA patients treated with adal-
imumab and etanercept, respectively. The second one involves untreated and treated
(infliximab or adalimumab) RA patients, including two cohorts of 40 and 36 RA patients.
DEGs from these analyses were mapped to the global network for RA (presented in
Figures 52 and S3, respectively).

DEGs from responders/non-responders RA patients data mapping shows a total of
15 matching nodes, including 4 etanercept DEGs and 11 adalimumab DEGs. In addition,
four matching nodes are CoRegNet and RA map TFs (NFKBIA, JUN, FOS, and TNFAIP3)
and 1 CoRegNet TF only (FOSB), in the global network for RA DEGs from untreated and
treated RA patients mapping show a total of 101 matching nodes, including 2 CoRegNet
and RA map TFs (NFKBIA and FOS) and 4 CoRegNet TF only (BCL6 Transcription Repres-
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sor (BCL6), MAX Dimerisation Protein 1 (MXD1), Myeloid Cell Nuclear Differentiation
Antigen (MNDA), and DAZ-Associated Protein 2 (DAZAP2)).

Finally, cross-analysis revealed that a total of 9 over 19 TFs included in the global
network for RA overlapped with a DEG from at least one analysis (presented in Table 2).
Among these 9 TFs, two of them, NFKBIA and FOS, overlapped with a DEG in both analyses.
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Figure 3. The upstream regulators of the matching TFs between the RA map and the CoRegNet co-regulatory network.
Matching TFs from the inferred network with CoRegNet are coloured in purple (diamond shape) (6), and upstream

regulators (round shape) are coloured in orange (238). Inhibitions are represented with blunt red arrows and activations
with grey arrows.
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Figure 4. Integrative global network for rheumatoid arthritis. RA map upstream regulators are bound to TFs identified

in the CoRegNet co-regulatory network. Matching TFs are coloured in purple (6), matching genes/proteins are coloured

in blue and orange (16), upstream regulators from the RA map are coloured in orange (222), CoRegNet TFs are coloured

in pink (13), and CoRegNet target genes are coloured in blue (357). Inhibitions are represented with blunt red arrows,

and activations are represented with grey arrows. Transcription factors are depicted in diamond shapes, while upstream

regulators and target genes are depicted using round shapes.

Table 2. Transcription factors from the global network for RA with at least one differentially expressed gene overlapping

from the analysis of (a) responders/non-responders RA patients to anti-TNF treatment (37 and 41 RA patients treated
with adalimumab and etanercept, respectively) and (b) after/before anti-TNF treatment of RA patients (two different
cohorts of 40 and 36 RA patients from baseline and after three months treatment with Infliximab or Adalimumab).

1 denotes downregulation.

Source TF Responders/Non-Responders After Treatment/Before Treatment
NFKBIA 1 1
CoRegNet and RA map JUN +
FOS 1 +
TNFAIP3 1
BCL6 1
MXD1 ¢
MNDA +
CoRegNet
DAZAP2 i
FOSB {
NFKBIA i 1
JUN |
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3.5. Logic-Based Dynamical Analysis of the Subnetwork

While the analyses highlight TFs differentially expressed (downregulated) after treat-
ment or response to treatment with anti-TNF drugs, it is evident from the global network
that the identified TFs can be regulated by a variety of other upstream cascades, besides
those implicated in the TNF signalling.

To study further the interconnections with other pathways, we focused on IL6 and
TGF-beta signalling (mentioned as TGFB1 in the network). IL6 is the target of tocilizumab
(TCZ), which is an IL6 inhibitor frequently used in the treatment of RA. The inhibitor was
developed in 2008, and its therapeutic efficacy is quite similar to those of TNF inhibitors [36].
TGF-beta signalling is activated in RA synovium; however, TGF-beta blockade did not seem
to affect experimental arthritis [37]. To study further the impact of these cascades on the
expression of the identified TFs, we constructed a subnetwork by selecting the molecules
TGEFB]1, IL6, and TNF in the global network along with their downstream neighbours until
reaching an identified TF.

The subnetwork contains 38 nodes, including 4 TFs and is highly enriched in MAPKSs,
as seen in Figure 5. By projecting the DEGs and known genomic variants associated with
the disease, we can see that intermediate nodes and TFs are downregulated by the anti-TNF
treatment, while the inputs (IL6, TNF, and TGFB1) along with a few intermediate nodes
are characterised as mutation carriers.

In the next step, we wanted to evaluate the impact of single and combined pertur-
bations of the network inputs on the expression of the TFs. We used the possibility of
adding Boolean rules to the network with the tool CaSQ [29]. Boolean models have been
long used to describe biological mechanisms in health and disease [38], and they are an
optimal approach for modelling signalling and gene regulation when kinetic parameters
are scarce. Boolean models use binary values and logical operators (AND, OR, and NOT) to
describe the regulation of all molecules in the system [21]. The CaSQ tool receives an SBML
CellDesigner file [39] and produces a Boolean network with preliminary logical rules.

The Boolean model produced from our subnetwork has 38 nodes (three inputs, six
outputs and 29 intermediate nodes) and 59 interactions. The SBML qual file was imported
to Cell Collective [40] to perform real-time simulations and sensitivity analysis and GIN-
sim [35] to calculate stable states and perform in silico KO simulations. For the in silico KO
simulations, a reduced version of 23 nodes was used.

3.6. Real-Time Simulations Using the Cell Collective Platform

First, we wanted to see the impact of the molecules, either affected by the treatment
or identified as mutation carriers, on the model outputs. Before and after anti-TNF treat-
ment, the analysis showed that Mitogen-Activated Protein Kinases such as MAPK14 and
MAPK1 were downregulated. Accordingly, for the responders and non-responders’ analy-
sis, Mitogen-Activated Protein Kinase Kinase 1 (MAP2K1), Integrin Linked Kinase (ILK),
and Death Domain-Associated Protein (DAXX) were also identified as downregulated.
Lastly, DAXX and Nuclear Factor Kappa B Subunit 1 (NFKB1) were identified as mutation
carriers. To mimic the effects of the downregulation of these molecules on the model
outputs, we performed in silico simulations setting their activation level to zero.

For the dataset of before and after anti-TNF treatment of RA patients, MAPK14 and
MAPKI activity levels were set to zero, and simulations turning the inputs sequentially
active revealed that when setting either TNF, TGFBI1, or IL6 on, all TFs are expressed
(Figure 6a—c). Furthermore, when mimicking the downregulation of MAP2K1, ILK, and
DAXX for the dataset of responders/non-responders to anti-TNF treatment, we observed
that when setting TNF and TGFB1 on, all TFs are expressed (Figure 6d,e). However, when
IL6 is set on, only the TF NFKBIA is expressed (Figure 6f). Finally, when mimicking the
downregulation of DAXX and NFKB1 for the mutation carrier from DisGeNET, we observe
that when setting either TNF, TGFB1, or IL6 on, all TFs are expressed (Figure 6g—i).
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Figure 5. Subnetwork extraction of target molecules (TGFB1, IL6, and TNF) from the global network for RA. We focused on
TGFB1, IL6, and TNF (coloured in yellow) and their downstream neighbours (depicted in round shapes) until reaching the
first transcription factor (depicted in diamond shapes). Then, we projected on the network (a) DEG from responders/non-
responders RA patients to anti-TNF treatment, as shown in green (4); (b) DEG after/before anti-TNF treatment of RA
patients is shown in brown (6); and (c) DisGeNET variants are shown in red (5).

3.7. Dose—Response and Sensitivity Analysis

For the dose-response, we studied five different initial conditions shown in Table 3
that mimic different scenarios’ effects in combination with TNF activity status. The first
condition corresponds to TNF blockade and simultaneous impairment of IL6 and TGFB1
signalling; the second corresponds to having the IL6 cascade active, the third to having the
TGEFB1 active, the fourth to having both IL6 and TGFB1 active, and lastly, the fifth condition
mimics what happens to the system when only the TNF input is active.

Table 3. Initial conditions for dose-response analysis.

Initial Conditions Input State

1 All inputs inactive
IL6 active
TGFB1 active
IL6 + TGFBI1 active
TNF active

Gk W N
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Figure 6. Real-time simulations with Cell Collective for the dataset of before and after anti-TNF treatment of RA pa-
tients, where MAPK14 and MAPK1 were found to be downregulated (a—c); (a) simulations with IL6 activity set to 100%,
(b) simulations with TNF activity set to 100%, (c) simulations with TGFB1 activity set to 100%. Real-time simulations for the
dataset of responders/non-responders where MAP2K1, ILK, and DAXX were found downregulated (d—f); (d) simulations
with IL6 activity set to 100%, (e) simulations with TNF activity set to 100%, (f) simulations with TGFB1 activity set to
100%. Real-time simulations for the dataset of the mutation carrier. (g-i); (g) simulations with IL6 activity set to 100%,
(h) simulations with TNF activity set to 100%, (i) simulations with TGFB1 activity set to 100%.

We performed dose-response analysis for all conditions and observed that the expres-
sion of the TFs is dose-dependent for TNF, TGFB1, and IL6 (Figure 7b,e,f), while the simul-
taneous activation of IL6 and TGFB1 cascades has a synergistic effect causing an increase
on the activation levels of the TFs even for lower doses of IL6 and TGFB1 (Figure 7c,d).

Next, we wanted to see how the downregulation of the TFs observed after the anti-TNF
treatment could be counterbalanced by the other pathways, given that in non-responders,
the expression of these TFs was kept intact, despite the administered treatment. Therefore,
we performed an environment sensitivity analysis to identify which of the two model
inputs (IL6 and TGFB1) has the most significant impact on the up-regulation of the TFs
included in the model when TNF activity is blocked. The results showed that the TFs could
be upregulated in the absence of TNF activity for a combination of activity ranges of the
other two inputs (Supplementary Materials: Figure S4).
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3.8. Wild-Typ

e Stable-State Analysis and KO Simulations

We performed stable-state analysis for the model using the software GINsim (Figure 8).

The analysis

for the wild type (no perturbations) revealed five steady states (fixed points)

and no complex attractor. The configurations of these five stable states as far as the
molecules of interest are concerned (grey, blue, and pink nodes of Figure 8) are shown
in Table 4.
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Figure 8. The Boolean network comprising the three signalling cascades for TNF, TGFB1, and IL6. Boolean rules were

inferred using the tool CaSQ (see Section 2 for a step-by-step model inference). Inputs are depicted in grey, TFs of interest

are depicted in purple, and intermediate nodes affected by the drug treatment or identified as mutation carriers are depicted

in pink. Green arrows denote activation, and blunt red arrows denote inhibition.
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Table 4. Stable states of the Boolean network (wild type).

Sstéigg’ TNF IL6 TGFB1 JUN FOS JUND NFKBIA DAXX ILK NFKB1 MAP2K1 MAPK1 MAPK14
ssl 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ss2 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
ss3 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ss4 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
ss5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

The analysis shows that for the TFs identified as master regulators, the activation of
IL6 or IL6 and TGFB1 can positively regulate their expression, even in the presence of the
anti-TNF treatment (TNF = 0). Blocking the TNF cascade can completely shut down their
expression only if combined with the blocking of IL6 and TGFB1 cascades. Regarding
DAXYX, it is actively expressed only when TGFB1 is activated, and ILK is dependent on the
activation of IL6. The MAPK molecules are dependent on the activation of IL6 and TGFB1
and do not seem to be impacted by TNF blocking.

Next, we created a reduced version of the Boolean modelling using the reduction
function of the software GINsim to perform in silico experiments with combined perturba-
tions. The reduced Boolean model comprised 23 nodes, and for the analysis, we created
virtual KOs for (a) MAPK14 and MAPK1, (b) DAXX, ILK, and MAP2K1, and (c) DAXX and
NFKB1 to mimic the effects of the anti-TNF treatment and the mutation carriers, which
were identified previously. For the simulations, we set the initial conditions for the TNF to
zero and let the other inputs free, while setting the initial condition for all intermediate
nodes to zero.

The results of the in silico experiments for the molecules of interest and the three
conditions are shown in Tables 5-7. For each set of conditions, the system was able to reach
three steady states. For the first set of conditions, we observe that besides DAXX that is
strictly TGFB1 dependent (Table 5, ss2 and ss3), all TFs can get activated with the presence
of IL6 or IL6 and TGFB1, despite the TNF blockade and the downregulation of MAPK14
and MAPK1.

Table 5. Stable states of the Boolean network (MAPK1, MAPK14 KO, input TNF = 0).
Sstg;gg’ TNF IL6 TGFB1 JUN FOS JUND NFKBIA DAXX ILK NFKB1 MAP2K1 MAPK1 MAPK14
ssl 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ss2 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
ss3 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0
Table 6. Stable states of the Boolean network (DAXX, ILK and MAP2K1 KO, input TNF = 0).
Sstéigg’ TNF IL6 TGFB1 JUN FOS JUND NFKBIA DAXX ILK NFKB1 MAP2K1 MAPK1 MAPK14
ssl 0 0 0 0 0 0 0
ss2 1 0 0 1 0 0 1
ss3 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1
Table 7. Stable states of the Boolean network (DAXX and NFKB1 KO, input TNF = 0).
Sstg;gsy TNF IL6 TGFB1 JUN FOS JUND NFKBIA DAXX ILK NFKB1I MAP2K1 MAPK1 MAPK14
ssl 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ss2 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1
ss3 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1
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For the second set of conditions, we observe that when TNF is blocked and DAXX,
ILK, and MAP2K1 are downregulated, the IL6 signal alone is not enough to activate the
TFs JUN, FOS, and JUND and the kinases MAPK14 and MAPK1 (Table 6, ss2). However,
when both IL6 and TGFBI1 signals are on, all TFs are activated, and the activity level of
kinase MAPK14 is restored (Table 6, ss3).

Lastly, we simulated the effects of the mutation carriers, as identified by DisGeNet, and
the TNF blockade on the activity of the TFs and the kinases in our network. In Table 7, we
observe that despite TNF blockade and DAXX and NFKB1 downregulation, all identified
TFs and kinases are activated in the presence of IL6 or for IL6 and TGFB1 combined activity.

4. Discussion

In the present work, we combine gene co-regulation with mechanistic signalling
cascades to provide information about upstream regulation. Furthermore, we use the
integrative RA network to analyse transcriptomic data regarding anti-TNF treatment and
map information about known disease-associated mutation carriers. Lastly, we use the
tool CaSQ to add Boolean dynamics to a subnetwork of interest to mimic the effects of the
anti-TNF treatment and estimate the impact of IL6 and TGFB1 and the downregulated
genes on the activation profile of the identified TFs.

The nineteen TFs identified as master regulators have been implicated in RA and
autoimmunity, as the literature evidence supports. Six out of the nineteen TFs were also
present in the RA map, which is a state-of-the-art mechanistic network for the disease
built using manual curation. These six TFs, namely JUN, JUND, FOS, NFKBIA, ETS1, and
TNFAIP3, were used as a functional overlap between the co-regulation and the signalling
events, enabling us to obtain a network comprising upstream cascades, active TFs, and
target genes.

We used the integrative network as a template to analyse two independent datasets
regarding anti-TNF treatment. First, we observed the downregulation of some of the TFs
previously identified as master regulators. Second, to study the impact of the treatment
in parallel with the activity of other signalling cascades, we extracted subgraphs from the
integrative network. Finally, we selected the cascades of TNF, IL6, and TGFB1, up to the
first affected TF to reduce complexity and focus on the upstream regulators.

We selected IL6, as it is one of the targets of the biologic treatment in RA [36,41-43] and
TGF-beta because it is an immunomodulatory cytokine highly expressed in RA patients,
with a role that is yet to be determined [44-46]. We adjusted the map-to-model framework
described in Aghamiri et al. [29] to obtain an executable Boolean subnetwork to perform
in silico analysis. As demonstrated from the real-time simulations and the dose-response
analysis, both IL6 and TGFB1 cascades could affect the expression of the TFs, and as seen
from the component sensitivity analysis, IL6 and TGFB1 could even counterbalance the
downregulation of the studied TFs caused by the TNF blockade.

The steady-state analysis confirmed the real-time simulation results showing that for
the TFs identified as master regulators, the activation of IL6 or IL6 and TGFB1 cascades can
positively regulate their expression. Blocking the TNF cascade can completely shut down
the expression of these TFs only if combined with the blocking of IL6 and TGFB1 cascades.
Towards this direction, dual-targeted therapies have been proposed, either with the devel-
opment of dual-target agents, blocking IL6 and TNF simultaneously, for example [47], or
by administering two biologics at the same time. However, the administration of combined
biologics has been linked to increased adverse effects, and it is currently under study to
evaluate better dosage schemes [48,49].

Simulations with combined KOs mimicking the effect of anti-TNF treatment in combi-
nation with the downregulation of genes observed in the analysed datasets confirmed the
dependency of the TFs activation state on the presence of inputs and further highlighted
specific conditions. For example, when TNF is blocked, and DAXX, ILK and MAP2K1 are
downregulated, the IL6 signal alone is not enough to activate the TFs JUN, FOS, JUND,
and the kinases MAPK14 and MAPK1 (Table 6, ss2). However, when both IL6 and TGFB1
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signals are on, all TFs are activated, and the activity level of kinase MAPK14 is restored
(Table 6, ss3). MAPK14 (p38a kinase) and MAPK1 (ERK2) are two proteins known to play
a pivotal role in RA and are activated by a variety of signals, including cytokines such as
TNF and IL6 but also TGF-beta [50]. While p38 had been proposed as a potential target
to reduce the destruction of bone and cartilage, p38 inhibitors have given disappointing
results regarding therapeutic efficacy [51,52].

As seen in Table 5, the suppression of MAPK14 (p38a) does not inhibit the activation
of the identified as master regulators TFs, even in the presence of anti-TNF treatment,
as other inputs, such as IL6 or TGF-beta, can counterbalance the effects. Regarding ERK
inhibitors, limited data are available, which may be due to a lack of efficient pharmaco-
logical inhibitors [53]. In older studies, FR180204, an ERK inhibitor, had demonstrated
effectiveness against mouse collagen-induced arthritis [54], but there was no significant
follow-up. In our model, ERK2 inhibition (MAPK1) does not seem to significantly impact
the activation of its downstream target TFs, JUN, and FOS, as other regulators can also
activate them.

5. Conclusions

While resistance to TNF therapy is a common event in the treatment of RA, the
reasons behind its mechanisms are still unclear [55]. In addition, currently, there is no way
of predicting which patient will respond or not to targeted therapy [56].

While the heterogeneity in RA is evident as manifested by the different patient profiles,
the affected molecular pathways involved in the disease and autoimmunity are well
known and studied. Therefore, a way to address the heterogeneity is to create backbone
models comprising all affected pathways derived from the literature and big data to
obtain global blueprints of the perturbed cascades. Then, patient-specific data can be
used to contextualise each model by highlighting affected biomolecules (genes, proteins,
metabolites, etc., depending on the type of data). In this way, patient-specific models
could be created based on integrated, personalised data, such as clinical information,
comorbidities, and genetic factors (mutations in specific genes). In addition, single-cell
datasets could also provide insights into the disease heterogeneity at the cellular level.

Executable, integrated networks can accelerate the building of personalised models,
as mapping dysregulated genes could reveal potentially impacted pathways shedding
light on therapy response. Dynamic analysis and i silico simulations can also inform about
the outcome of combined perturbations, predicting the emergent behaviour of the system.
Integrating multi-omics data is a key step in understanding pathogenetic mechanisms
of multifactorial diseases, where one level of information does not suffice to explain the
complex phenotypic traits. Integrative networks allow for patient-level analysis by using
patient-specific data and analysing the effects of patient-specific mutations and DEGs,
combined with treatment effects. Such approaches could inform on the possibilities of
success of a given therapy. For example, one could test the effects of mono or combined
therapy, such as methotrexate (MTX) and anti-TNEF, to better evaluate possible responses.
Larger patient cohorts and more efficient computational techniques that would allow
simulations on a larger scale could enhance the robustness and the predictive power of
such models, helping to understand the response or non-response to a given therapy at a
patient level.
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depicted in diamond shapes, while upstream regulators and target genes are depicted using round
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in blue, TGFB1 in orange, and TNF as black line as it is set to off. Table S1: Transcription factors
identified from CoRegNet and their involvement in RA based on literature evidence.
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RA physiopathology, according to the literature.
In the second part of this thesis, we used compu-
tational system biology approaches to study the
complex mechanisms involved in RA pathology,
including the regulation of key disease —related
transcription factors, which cannot be fully un-
derstood with the use of only genomic data. For
this purpose, we built an integrative global net-
work for RA, using multi-omic data and statis-
tical inference along with prior knowledge en-

coded in the form of a molecular interaction
map. The network is used as a template to study

RA patient response to anti-TNF treatment and
to identify master regulators and upstream cas-
cades affected by the treatment. Finally, we em-
ploy the logical formalism and transform a sub-
network into a Boolean model to perform in sil-
ico simulations mimicking the effects of single
and combined perturbations induced by ther-
apies and genetic predisposition. The results
show that TNF blockage was not sufficient to
downregulate the activity of TFs linked to in-
flammation, suggesting that combined targeted
therapies might be a plausible scenario for the
non-responders to anti-TNF therapy.
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