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RESUME

Les méthodes d’apprentissage profond (DL) se sont récemment révélées étre de puis-
santes stratégies pour prédire |'activité régulatrice d'une séquence génomique et donc
pour, in fine, évaluer I'impact des mutations régulatrices sur I'expression des genes. L'ou-
til Basenji propose une approche DL utilisant des réseaux de neurones convolutifs pour
prédire le niveau d'expression de génes humains. Nous avons adapté ce programme pour
entrainer un modele d'expression génique spécifique au chien et montré que ce modele de
prédiction atteignait des performances similaires a celles observées chez I'homme, avec
des corrélations élevées entre les niveaux d'expression réels et ceux prédits (R=0,66).
Pour prédire le niveau d'expression de génes canins, nous démontrons également que
'utilisation du modeéle de prédiction canin (approche intra-espéce) aboutit a de meilleures
performances que le modéle humain (approche inter-espéce), notamment en lien avec
certaines caractéristiques spécifiques aux séquences canines (niveau de GC, d’'éléments
transposable et conservation évolutive). Le chien étant un modele naturel pour I'étude
des cancers humains, nous avons également exploité ces modeles pour prédire I'impact
de mutations non-codantes sur |'expression de genes impliqués dans les cancers. Nous
avons ainsi localisé 1301 mutations communes entre 'homme et le chien, suggérant un
role fonctionnel dans la régulation de |'expression de genes impliqués dans les cancers.
Finalement, nos modéles et les outils pour les exploiter sont disponibles sur GitHub :
https://github.com/ckergal /BLIMP.






ABSTRACT

Deep learning (DL) methods have recently been shown to be powerful strategies for
predicting the regulatory activity of a genomic sequence and thus for ultimately assessing
the impact of regulatory mutations on gene expression. The Basenji tool proposes a DL
approach using convolutional neural networks to predict the expression level of human
genes. We adapted this program to train a dog-specific gene expression model and
showed that this model achieved similar performance to that observed in humans, with
high correlations between real and predicted expression levels (R=0.66). To predict the
expression level of canine genes, we show that the canine prediction model (within-species
approach) leads to better performances than the human model (cross-species approach),
particularly due to some specific features of canine sequences (GC content, transposable
elements and evolutionary conservation). As the dog is a spontaneous model for human
cancers, we used these models to predict the impact of non-coding mutations on the
expression of genes involved in cancers. We identified 1301 common mutations to both
humans and dogs, suggesting a functional role in the regulation of the expression of genes
involved in cancer. Finally, models and tools to exploit them are available on GitHub :
https://github.com/ckergal /BLIMP.
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INTRODUCTION

1.1 Contexte

La recherche en bioinformatique s'approprie a une vitesse croissante les méthodes
d’'apprentissage automatique pour analyser et interpréter les données génomiques [1].
Ces travaux ouvrent la voie a de nouveaux axes de recherche en biologie en général
et en médecine, notamment en matiere de cancers. La génomique est désormais un
pilier en recherche médicale, pour laquelle I'analyse des génomes des individus permet de
renseigner les prédispositions génétiques a certaines maladies, et alors permettre d'agir
avant leur développement [2]. Ainsi, dés les années 2000, des équipes ont cherché a
analyser les données génétiques en s'appuyant sur les technologies de traitement du
langage de I'époque [3]. Mais ce n'est véritablement qu'a partir des années 2010 que
I'apprentissage automatique a accéléré ces travaux. De multiples formes d'algorithme ont
été mises en ceuvre, comme les réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural
Network) (CNN), qui ont connu un certain succes dans I'analyse de I'ADN des tumeurs
[4]. Le cancer, pour lequel on compte 157400 décés en 2018, est la premiére cause de

mortalité en France, et la deuxieme dans le monde avec prés de 10 millions de morts par
an [5].

Un cancer peut toucher des tissus de différentes natures, étre diagnostiqué a plusieurs
stades et étre défini par des cellules de formes et de structures différentes. Ce contexte im-
plique I'existence de nombreux types de cancers mais ils partagent néanmoins le méme
processus biologique. En effet, les cancers d'origine génétique se développent a partir
d'une anomalie conduisant a |'apparition de cellules anormales qui vont proliférer de ma-
niere incontrélée. On entend par anomalie, |'altération d’'un ou plusieurs genes au sein
des cellules constituant un organisme vivant. Les causes de ces altérations, favorisant
le développement des cancers, sont nombreuses et disparates. Comme exemples nous

pouvons citer I'age, les radiations, I'alimentation, la fumée du tabac, I'exposition a des
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Partie 1 : Introduction

agents chimiques comme |'alcool ou bien des agents biologiques comme les papilloma-
virus humains. L'apparition d'un cancer peut également étre diie a la présence d'une
anomalie génétique héritée directement d'un parent ou formée par la combinaison du

patrimoine génétique des deux parents [6].

L'aboutissement des techniques et des appareils de mesure dans le domaine de la
recherche médicale permet aujourd’hui d’identifier et de reconnaitre les anomalies géné-
tiques responsables de |'apparition de cancers. En revanche, dans un objectif d’améliora-
tion et méme de personnalisation des préventions et des thérapies, il apparait nécessaire
d’enrichir notre compréhension et de saisir le sens des mécanismes biologiques conduisant

a la formation de cellules cancéreuses.

Dans cette perspective, nous pouvons mettre a profit les récents progres en bioin-
formatique et en intelligence artificielle dédiés a la recherche en génomique, notamment
a I'analyse des données génétiques tumorales, et ainsi améliorer le diagnostic et le trai-
tement des cancers [7]. En effet, les données acquises par le biais de séquencage haut
débit de génomes représentent une source d’information notable, a la fois conséquente
et précise, méritant d’'étre analysée par des méthodes avancées d'algorithmique. En effet,
les chercheurs ont produit ces derniéres années des données de séquences extrémement
importantes [8-11]. Ces travaux nous permettent d'obtenir des outils capables de pro-
duire en quantité des profils génétiques pertinents afin de constituer ou compléter les
jeux de données indispensables a I'entrainement des modeéles. Cependant, le manque de
données réelles incarne un probleme récurrent pour ce type de recherche. Leur utilisation
est particulierement encadrée par les lois de protection des données personnelles et les

colits de production, notamment pour les espéces non-modeles, restent importants.

L'utilisation de procédés automatiques de modélisation mathématique est indispen-
sable afin de déduire les caractéristiques les plus pertinentes et révélatrices des bases de
données établies en cancérologie. Un autre avantage de I'utilisation des méthodes infor-
matiques dans la recherche en génétique des cancers réside dans |'abstraction de barriéres
éthiques de la recherche sur I'étre humain. De fait, la modélisation mathématique des
processus biologiques permet de simuler les effets de tests, tels que la simulation de mu-
tations génétiques, leurs impacts sur la biologie de la cellule ou d'essais thérapeuthiques,

qu'il ne serait pas envisageable de réaliser de maniere expérimentale.

En complément des informations disponibles pour les cancers chez I'homme, il est es-

sentiel d’analyser si ces mémes cancers peuvent survenir chez d'autres especes. En effet,
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les approches de recherche en pathologie comparée se sont développées ces 40 dernieres
années, avec le processus de I'étude des maladies humaines, ainsi que des maladies des
étres vivants qui entourent I'homme, qu'il s'agisse d'animaux de production ou de com-
pagnie [12, 13]. Les états pathologiques ont d'abord été observés, puis scientifiquement
étudiés, comparés entre eux selon leurs facteurs étiologiques, et également comparés
entre les différentes espéces animales, y compris I'homme. Dans le domaine du cancer,
I'oncologie comparée, plus récente, a évolué de maniére similaire, par I'accumulation de
données, qui une fois enregistrées et analysées ont conduit a la conclusion qu'il existe
parfois des similitudes, voire méme des processus identiques de prédispositions génétiques
et de développement tumoral, et d'autres fois une variabilité spécifique entre les données
humaines et les tumeurs animales. La recherche scientifique a d'abord permis de bien
définir les terminologies de tumeur ou néoplasme comme un groupe de lésions qui se
caractérisent par des proliférations, au sein d'un tissu, de maniére anormales des cellules
génétiquement modifiées. En général, les processus de prolifération vont dominer la ca-
pacité et la vitesse de tous les processus intervenant dans la réparation, la régénération
ou d'inflammation. Puis, les études comparées sur les tumeurs spontanées ont déterminé
des corrélations sur les conditions d'apparition des néoplasmes chez diverses espéces avec
des éléments extrinseques communs a I'homme et a I'animal, tels que la zone géogra-
phique, la nutrition, I'age, I'impact des niveaux hormonaux, les facteurs de pollution et

également des facteurs intrinseques aux tissus et plus généraux liés a |'organisme.

Concernant les facteurs oncogéniques extrinseques, la recherche utilise des espéces
animales appelées « animaux sentinelles », notamment le chien, ayant une sensibilité
particuliere bien supérieure a celle de I'homme. Le développement des tumeurs est com-
plexe, il inclut les différentes composantes d'un processus biologique soumis a un état et
a une évolution permanents, avec des manifestations physiologiques et morphologiques
spécifiques particulieres, qui évoluent dans le temps. Le processus tumoral est aussi ca-
ractérisé par des éléments communs a la majorité des tumeurs, tels que le comportement
biologique, I'autonomie, la prolifération incontrdlée, le caracteére invasif et métastasant, la
formation de nouveaux clones cellulaires et I'irréversibilité. Une autre série de propriétés
communes sont les aspects moléculaires et ultra-structuraux, et les aspects histologiques
et macroscopique du tissu tumoral. Au cours des années, |'oncologie comparée a prouvé
toute sa pertinence comme démarche scientifique, avec I'approfondissement des connais-
sances sur les maladies cancéreuses chez I'hnomme et I'animal, soulignant qu'il existe peu

de types de tumeurs qui ne soient pas communes a I'homme et a I'animal, et que les traits
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Partie 1 : Introduction

communs sont indéniablement plus nombreux et essentiels que ceux qui les différencient.

1.2 Le deep learning et la génomique

1.2.1 L’essor de la génomique
La connaissance du génome

La génomique se rapporte a la science des génomes formés par l'information géné-
tique contenue dans chaque cellule des étres vivants. L'acide désoxyribonucléique, ou
ADN, est une molécule constituée de nucléotides qui permet de stocker I'information
génétique sur les chromosomes des cellules. Chaque nucléotide est constitué d'un sucre
(le désoxyribose), d'un acide phosphorique ainsi que d'une base azotée parmi I'adénine,
la cytosine, la guanine et la thymine, respectivement notées A, C, G et T. Toutes les
cellules d'un organisme possédent a priori le méme code ADN. Elles vont étre différen-
ciées par un rdle, une forme et une fonction bien distincts grace aux genes et a tous les
éléments fonctionnels inscrits dans ce patrimoine ADN commun qui vont étre exprimés
par endroit et éteints a d'autres a des stades de développement différents. La génomique
permet donc I'étude de I'ADN d’un organisme en analysant sa structure, son organisation

et son fonctionnement.

Cette discipline de la biologie s'est développée a partir des premiers séquencages de
génomes. En 1977, le phage phiX174 devient le premier organisme séquencé [14]. Ce
virus génétiquement simple est composé de 5386 nucléotides formant 11 genes. Il faudra
ensuite attendre jusqu'en 2001 pour que soient publiés les premiers résultats du projet
"Génome Humain" [15]. Puis en 2003, le séquencage du génome humain fut accompli
[16], nécessitant I'implication de nombreuses équipes scientifiques a travers le monde
et un codit financier estimé a 3 milliards de dollars. Cette premiére ébauche du génome
humain a été assemblée a partir de I'ADN de quelques donneurs. |l ne s'agit donc pas
du génome d'un individu en particulier et il n'est pas représentatif de I'"humanité. En
revanche, il s'agit du premier génome de référence pour I'homme. Compte tenu de la
technologie utilisée, la réalisation de cette avancée scientifique précieuse et remarquable
a nécessité plus d'une dizaine d'années. Il se trouve que, |'application de la méthode

de séquencage Sanger [17], bien qu'étant incontournable pour I'accomplissement de ce
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1.2. Le deep learning et la génomique

projet, n'offrait pas une rapidité d'exécution pour des génomes aussi conséquents que
celui de I'hnomme. En effet, la séquence du génome humain compte plus de 3 milliards

de nucléotides (ou paires de bases) répartis le long de 23 chromosomes.

Enfin, depuis le ler avril 2022, le consortium T2T (Telomere-to-Telomere) propose
la plus récente version de I'assemblage du génome humain et permet d'en exploiter la

séquence compléte sans gap de séquence [18].

La connaissance d'un génome permet de comparer et identifier les caractéristiques
et les différences génétiques entre les individus au sein ou entre populations/espéces
et ainsi caractériser ce qui différencie un individu d'un autre. En effet, entre plusieurs
individus d'une méme espéce, la séquence du génome est variable. Chez I'homme, cette
variabilité moyenne entre deux individus sélectionnés aléatoirement s'éléve a 0,1% [19].
Cette variabilité est due a des changements ponctuels de nucléotides (Single Nucleotide
Polymorphism) (SNP) dans la séquence, et a des variants structuraux (SV) qui sont des
variants affectant des fragments de génome d'une taille supérieure a 50 paires de bases,
comportant les inversions et les translocations qui ne modifient pas le nombre de bases
du génome, tandis que les insertions, les délétions et les duplications augmentent ou

diminuent la taille du génome.

Les techniques actuelles

L'investissement scientifique et technique considérable lié au programme de séquen-
cage du génome de I'homme a permis aux laboratoires de recherche d’accumuler I'ex-
périence et le savoir-faire nécessaires a |'expansion des méthodes a d'autres génomes
de mammiferes. C'est ainsi que furent séquencés les génomes de la souris, du rat, du
chien ou encore du chimpanzé pour un coiit moins élevé et un temps plus court [20-23].
Puis a partir 2005, I'avenement de technologies plus rapides et moins coliteuses appe-
lées Next Generation Sequencing (NGS) [24], vont permettre de multiplier les grands
projets de séquencage. Enfin, a partir des années 2010 sont apparues les méthodes dites
Third Generation Sequencing (TGS) [25], ou longues lectures. Aujourd’hui, le coiit et le
temps nécessaires a |'obtention d'une séquence du génome sont extrémement réduits et

permettent la réalisation de nombreuses expériences.

C'est dans ce contexte que s'est inscrit le projet 1000 génomes humains [26], ayant

comme objectif de séquencer le génome d’au moins 1000 personnes d’origines ethniques
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différentes et ainsi établir un premier catalogue des variations génétiques humaines. Au
total, cette initiative internationale a permis d'analyser plus de 2500 génomes et de
décrire plus 88 millions de variations [27]. Aujourd'hui, les instances de santé publiques
de nombreux pays concoivent des projets de génomique des populations a grande échelle
pour obtenir des informations susceptibles de contribuer a améliorer les soins de santé.
Aux Etats-Unis, le programme de recherche "All of us" du National Institute of Health
[28] recueille des données sur au moins un million d’Américains afin de créer une base de
données unique pour la médecine de précision et la recherche en génomique. Au Royaume-
Uni, la "UK BioBank" [29] a recruté prés de 500 000 personnes pour étudier des maladies
graves combinant dossiers médicaux, données d'imagerie et de génétique. De nombreux
autres exemples existent a différentes échelles, tels que I'étude FinnGen en Finlande
[30], en Asie, le GenomeAsia 100K consortium [31] qui se concentre sur la médecine de
précision dans la population asiatique, ou en Australie avec le Mission Genomics Health
Futures [32] investissement dans la recherche australienne en génomique. En France, le
plan Médecine France Génomique [33] se concentre sur la médecine et I'oncologie avec
comme objectif de séquencer I'équivalent de 18000 génomes par an, puis d'interpréter
cette information biologique pour la comprendre et la rendre utile a tous les patients

concernés.

La valeur de ces initiatives s'avére extraordinaire. Par ailleurs, la diminution continue
des colits et I'amélioration des technologies ne cessent de stimuler la recherche en géno-
mique, qui permet une meilleure compréhension des maladies et propose de meilleures
mesures de prévention [2]. Au-dela des initiatives gouvernementales publiques, il existe
des sociétés de tests génétiques qui s'adressent directement aux consommateurs, telles
que 23andMe et AncestryDNA, pour avoir des bases de données beaucoup plus volu-
mineuses que tous les projets de recherche publique. Les chiffres des données de ces
sociétés sont considérables avec pour AncestryDNA plus de 15 millions de personnes, et

plus de 10 millions de clients pour 23andMe.

De la génomique a la transcriptomique

Les méthodes de séquencage de nouvelle génération, initialement développées pour
faciliter I'étude des génomes, ont également permis de révolutionner I'étude du trans-
criptome [34]. Le séquencage de I'ARN (RNASeq) permet de connaitre I'ensemble des

transcrits d'une cellule, d'un tissu ou d'un organisme a un stade de développement donné.
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Figure 1.1 — Schéma des technologies RNA-seq et CAGE-seq. La technologie
RNA-seq permet de capturer |'expression de la totalité des transcrits lorsque la techno-
logie CAGE-seq se focalise sur la partie 5’ des transcrits. Depuis Yu et al, 2015 [36].

Des consortiums internationaux se sont formés afin d'assurer |I'annotation fonctionnelle
du génome de plusieurs especes. Nous pouvons citer le projet ENCODE [8], le projet
GTEx [10] ou encore le projet FANTOM [35]. Ces consortiums ont permis d'établir d'im-
posantes bases de données ouvrant la voie a une meilleure compréhension du nombre,

du role et de la fonction des genes ainsi que les mécanismes de régulations sous-jacents.

Lancé par I'institut national de recherche sur le génome humain (USA, National Hu-
man Genome Research Institute), le projet de recherche publique ENCyclOpedia of DNA
Element (ENCODE) [8] vise a identifier et caractériser les éléments fonctionnels du gé-
nome humain. Le consortium propose une base de données conséquente composée, entre
autres, d'échantillons de séquencage de type RNAseq [34] (Fig. 1.1). Cette technologie
consiste a identifier et quantifier I'ARN issu de la transcription du génome permettant
notamment de déterminer la structure des génes et leur composition en exons (portions

de geéne transcrites en ARN) et introns (portions non traduites en protéines).

L'institut de recherche japonais RIKEN a initié le projet Functional ANnoTation Of
the Mammalian genome (FANTOM) [35] proposant I'identification de |'ensemble des
sites d'initiation de la transcription le long du génome, par application de la méthode
Cap Analysis of Gene Expression (CAGE) [9]. Cette technologie de séquencage de I'ARN
permet de capturer la partie 5' (la coiffe) des transcrits suggérant un potentiel régulateur

et dont |'activité est directement mesurable par la quantité d’ARN produit. Les régions
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identifiées dans le cadre de ce projet permettent d'affiner la prédiction des TSSs et sont
donc exploitables dans le but de définir les régions régulatrices d'intérét en amont des

geénes (promoteurs).

Enfin, le programme Genotype-Tissue Expression (GTEx) [10] est dédié a la création
d’'une banque de données et de tissus dont |'objectif est d'étudier la relation entre les va-
riants génétiques et |'expression génique dans plusieurs tissus humains et entre individus.
Les données GTEx sont utilisées pour améliorer I'interprétation fonctionnelle des résultats
des études d'association pan-génomiques (Genome Wide Association Studies) (GWAS)
et pour l'identification de génes pertinents dans le cadre d’'une maladie. L'ambition du
programme GTEx repose sur le développement d'une biobanque d’échantillons biolo-
giques de tissus ainsi que d'ARN, d’ADN, d'échantillons de sang et de lignées cellulaires
d’environ 960 donneurs. Les données et échantillons sont conservés au Broad Institute de
Harvard et au MIT (Massachusetts Institute of Technology). GTEx a nécessité la créa-
tion d'une ressource de données en ligne (portail GTEx : https://gtexportal.org/home/)
pour le stockage, l'inventaire et le partage des données agrégées. Il est important de
souligner que les données génétiques issues des vastes ressources telles que GTEx sont
aussi utilisées comme un ensemble de données de référence bien décrites et formalisées,
qui jouent un grand role dans la conception et la réalisation de nouvelles méthodes

statistiques et outils informatiques.

Lien entre mutations régulatrices non-codantes et expression des génes

Suite aux résultats obtenus par le biais du séquencage du génome humain, les projets
d’envergure internationale comme les consortiums ENCODE ou FANTOM ont permis
d'explorer les fonctions du génome et notamment du génome non-codant. Ces pro-
grammes mettent a disposition de la communauté scientifique des données précieuses.
En effet, de nombreuses études mettent en évidence le fait que les mutations survenant
dans les régions non-codantes du génome sont susceptibles de jouer un rdle considérable
dans les maladies complexes [37, 38]. Ces régions régulatrices présentent des signes de
sélection négative suggérant un réle important au sein des cellules et que des mutations
survenant dans ces régions entrainent des effets déléteres. De plus, des résultats issus
d'études GWAS indiquent que la plupart des loci génomiques statistiquement associés
a des phénotypes particuliers n'apparaissent pas au sein d'une séquence codante (ou
Coding DNA Sequence) (CDS) [39]. L'interprétation fonctionnelle et la hiérarchisation
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des variants non codants représentent un défi persistant, et les variants non codants

impactant des traits et des maladies demeurent pour une grande partie non identifiés.

Les facteurs de transcription (Transcription Factors) (TF) jouent un rdle central dans
la régulation de |'expression des genes en se liant a des motifs spécifiques de courtes
séquences d'’ADN, appelées sites de fixations des facteurs de transcription ( Transcription
Factor Binding Sites) (TFBS). Ces séquences d'ADN se trouvent dans les promoteurs
(et les enhancers) des génes, des régions impliquées dans la régulation de |'expression
et situées généralement en amont de la séquence codante des genes (Fig. 1.2). Ainsi,
une mutation survenant dans ces régions peut avoir de lourdes conséquences. En ef-
fet, elle peut suffire a la création d'un motif de fixation de facteur de transcription et
ainsi conduire a l'activation, |'expression d'un gene qui ne I'était pas initialement ou

réciproquement supprimer un TFBS et abolir I'expression d'un géne important.

L’exemple de mutations dans une région promotrice qui vont influencer |'expression
de gene avec un rble majeur dans les cancers est bien illustré par le géne TERT. En
effet des mutations récurrentes ou "hotspot" du promoteur de TERT ont été identifiées
dans divers types de cancers tels que le mélanome cutané ou le cancer de la vessie [40].
Ces mutations entrainent la génération de motifs de liaison consensus de novo pour
des TFs de la famille des Erythroblast Transformation Specific (ETS) a travers lesquels
la transcription de TERT et la télomérase sont activées (Fig. 1.3). Les ETS sont une
famille de facteurs de transcription spécifiques a la transformation E26 des mammiféres
qui jouent un role essentiel dans le développement, la différenciation cellulaire, la proli-
fération, |'apoptose et I'oncogeneése. Les mutations du promoteur de TERT, identifiées
a I'origine dans les mélanomes malins sporadiques et familiers, se produisent principale-
ment a deux points chauds du chromosome 5 a -124 pb et -146 pb du TSS avec une
transition dipyrimidine de type cytidine-thymidine (C > T), nommées respectivement
C228T et C250T. Les mutations C228T ou C250T créent des motifs de liaison ETS de
novo nécessaires a |'activation de la transcription de TERT et de la télomérase [41]. Cet
exemple de mutations régulatrices dans le promoteur de TERT nous a permis de tester

les développements de notre outil au cours de nos travaux.
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activateur facteurs de transcription ARN polymérase
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[T— | I I
enhancer promoteur région codante

Figure 1.2 — Schéma simplifié¢ du mode d’action des facteurs de transcription.
Le facteur de transcription (ici en vert) est une protéine qui vient se lier 3 I'ADN au
niveau d'un TFBS du promoteur, en amont du gene. Plusieurs TFs peuvent se lier aux
promoteurs des genes. Ce processus engendre |'activation de I'ARN polymérase Il qui
va provoquer la transcription du gene en générant la molécule d’ARN. Des protéines
activatrices ou des TFs peuvent aussi se lier a I'ADN au niveau des enhancers qui, via
la protéine cohésine, obligea I'ADN a se plier (schéma du bas) rapprochant I'enhancer
du promoteur et participent ainsi au contrdle de la transcription.
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Nouveaux sites de fixations des ETS

GGG ccce GGG ccce
ccc GGGG ccc GGGG
C228T C250T

--CCGGGCCTCCCCCGACCCGGCCCCTGGGCCCTCCCCAGCCC--
--GGCCCGGAGGGGGCTGGGCCGGGGACCCGGGAGGGGTCGGG——

TSS

Geéne TERT Promoteur TERT
-124 -146

Figure 1.3 — Mutations du promoteur de TERT . lllustration des deux mutations C
>T identifiées en position -124 et -146 par rapport au TSS du gene. (Cordonnées hgl9).
Adapté de Colebatch et al, 2019 [42].

1.2.2 Les avancées et I'évolution de la bioinformatique
Le role essentiel de la bioinformatique dans I'essor de la génomique

La bioinformatique décrit |'utilisation des statistiques et de I'informatique dans leur
application aux sciences du vivant. Cette discipline a vu le jour afin d’organiser et analyser
les premiéres données issues d'expériences en biologie. C'est a partir des années 90 que la
bioinformatique apparait comme une discipline de recherche en tant que telle [43]. C'est
a cette époque que furent développés des algorithmes efficaces permettant de faire face
au volume grandissant de données biologiques. Les applications de la bioinformatique
se rapportent essentiellement au traitement automatique et de maniere plus générale, a
I'intégration, I'analyse, la modélisation ou encore la prédiction de données émanant des

sciences du vivant.

Grace aux avancées techniques permettant de séquencer le génome et le transcrip-
tome d'un organisme [18, 34] les informations génétiques, essentiellement humaines
mais aussi d'autres espéces, alimentent des bases de données colossales. Cette quantité
d'information a nécessité I'élaboration de méthodes computationnelles abouties afin de
I'exploiter de maniére optimale. En effet, les technologies NGS [24] produisent des di-
zaines de millions de fragments de petites tailles qu'il est nécessaire de traiter par des

algorithmes bioinformatiques puissants pour étudier ces génomes. Pour séquencer un gé-
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nome via DNASeq, des outils d'assemblage des séquences [44] ont ainsi été développés
pour reconstruire le puzzle génomique produit par NGS. Puis des algorithmes dédiés aux
données RNASeq [45] permettront d'annoter le génome c'est-a-dire de reconstruire les
genes, les localiser sur le génome et les quantifier en fonction d'un tissu, d'un stade de
développement donné. Si un génome de référence proche est disponible, ces algorithmes
pourront utiliser une étape d'alignement de ces fragments sur ce génome de référence,

sinon, des approches d'assemblages de novo seront privilégiées.

L'essor des méthodes de séquencage haut-débit associé aux méthodes computation-
nelles a rendu possible I'identification de I'ensemble des variants d’un individu a |'échelle
des régions exoniques (Whole Exome Sequencing) ou bien a I'échelle du génome entier
(Whole Genome Sequencing). Les séquences obtenues grace aux méthodes de séquen-
cage haut-débit sont ensuite comparées avec le génome de référence. Puis, I'utilisation
d'un algorithme d'appel de variant, comme GATK (The Genome Analysis ToolKit) [45]
va permettre d'en connaitre les différences (SNPs ou Indels). Dans ce cadre, I'utilisa-
tion de méthodes bioinformatiques permet de détecter des variants rares, inhérents a un

individu ou a sa famille.

Certaines anomalies génétiques peuvent en revanche étre observées a |'échelle de
la population et étre responsables de pathologies répandues. Les GWAS (Fig. 1.4) per-
mettent d'établir des associations statistiques fonctionnelles de variations génétiques,
généralement les SNP, issues d'un grand nombre d'individus manifestant des traits phé-
notypiques tels que les maladies humaines majeures. Cette technique consiste dans I'en-
semble a comparer les fréquences alléliques des SNP présents dans une population pré-
sentant le phénotype d'intérét avec ceux présents dans une population témoin. Bien
que la méthode semble intuitive, elle nécessite des approches bioinformatiques et sta-
tistiques spécifiques afin d'intégrer les données et de les analyser pour en déduire une
association fonctionnelle. A titre d’exemple, le logiciel libre PLINK [46] permet de réa-
liser des études d'associations pangénomiques. Un ensemble d'algorithmes et des tests
statistiques sont formulés spécifiquement pour proposer des statistiques descriptives, un

calcul de déséquilibre de liaison ou encore une stratification de la population étudiée.
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Figure 1.4 — Principe d’une étude d’association pangénomique. L'ADN de per-
sonnes présentant un phénotype d'intérét est comparé a celui d’'un groupe de personnes
témoin dans le but de détecter le ou les variants génétiques statistiquement associés au

phénotype.
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Utilisation des algorithmes pour modéliser I'expression des genes

La nature et la quantité de données produites par les différentes techniques de sé-
quencage occasionnent de nombreux potentiels de valorisation grace aux méthodes bioin-
formatiques. Plus particulierement, les méthodes d’apprentissage automatique (Machine
Learning) (ML) présentent un intérét singulier quant a I'exploitation des données géno-
miques et transcriptomiques [1]. L'apprentissage automatique représente un ensemble de
méthodes et d'approches mathématiques et statistiques dédié a la résolution d'une tache.
Le principe général de la méthode, consiste en la conception d’une fonction permettant
de définir le résultat que I'on souhaite faire valoir d'un ensemble de données, appelées
observations. L'élaboration de cette fonction nécessite une phase dite d'entrainement ou

d’apprentissage avant de pouvoir I'appliquer a des données similaires.

Le domaine de I'apprentissage automatique se divise en deux types de taches bien
distinctes. Selon la disponibilité de I'information que I'on souhaite extraire de nos don-
nées, |'apprentissage est dit supervisé ou non supervisé. Lorsque les données dont on
dispose ne contiennent pas |'information que |I'on souhaite en extraire, nous parlons de
données non étiquetées et donc d'apprentissage non supervisé. L'objectif est donc de
découvrir, modéliser une structure contenue dans les données. En revanche, lorsque les
données d’entrainement sont étiquetées, |'apprentissage est dit supervisé. |l s'agit de
classification, lorsque les valeurs a modéliser sont discrétes, ou de régression lorsqu'il

s'agit de valeurs continues.

Appliqués a la génomique, les algorithmes d'apprentissage automatique ont démontré
leur grande utilité pour |'identification de sites d'épissage ou de promoteurs a partir de sé-
quences nucléotidiques [47, 48]. En effet, bien que de nombreux projets bioinformatiques
ont permis de mettre en lumiére des relations fortes entre des variations génomiques et
certaines maladies ou traits phénotypiques, il demeurait une part d’'ombre sur les mé-
canismes par lesquels ces relations operent. Ainsi de nombreux travaux ont été réalisés
pour développer des prédicteurs basés sur |'apprentissage automatique pour I'identifica-
tion in silico des signaux génomiques et des régions fonctionnelles telles que des signaux
de polyadénylation, des sites d'initiation de la traduction et des sites d'épissage [47, 49,
50].

Pour prédire I'impact fonctionnel de variants non-codants identifiés par séquencage

haut-débit, de nombreux outils basés sur des approches d'apprentissage ont été dé-
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veloppés ces derniéres années. Par exemple, les outils CADD (Combined Annotation
Dependant Depletion) [51] et FATHMM-MKL [52] utilisent des approches de classifi-
cation supervisée via un algorithme de type SVM (Support Vector Machine) entrainées
sur plusieurs types de données complémentaires (conservation de séquences, profils bioi-
chimiques issues de consortiums publics ou encore composition des séquences). Plus
récemment, |'outil FINSURF [53] propose trois modeles entrainés par foréts aléatoires
(RandomForest) sur trois jeux de contrdles négatifs spécifiquement sélectionnés (Ad-
justed, Local et Random). L'outil constitue une méthode efficace de hiérarchisation
automatisée de variants non codants permettant la priorisation de variants candidats et

son utilisation est facilement accesible via un serveur en ligne [54].

Les méthodes d'apprentissage profond (Deep Learning) (DL) sont des techniques
issues de |'apprentissage automatique capables d'identifier des motifs tres complexes
dans de grands ensembles de données a partir d'une structure d'algorithme en réseau
de neurone [7]. Tout comme les approches traditionnelles d'apprentissage automatique,
I'apprentissage profond peut étre employé pour réaliser des taches supervisées ou non.
Contrairement aux méthodes d'apprentissage automatique, I'apprentissage profond ne
dépend pas du traitement préalable des données a considérer car la méthode permet

d’en extraire automatiquement les caractéristiques importantes.

Les exemples d'applications des méthodes de deep learning a la génomique sont déja
nombreux. Des algorithmes permettent par exemple de prédire le statut de méthylation,
le contrdle de |'épissage ou encore |'expression des génes. Parmi les approches existantes,
les CNN ont connu un fort succes ces derniéres années. Ces méthodes ont permis |'éla-
boration de I'outil Deep-STORM [55] permettant de transformer des images issues de la
microscopie de fluorescence afin de les convertir en haute résolution. Une autre approche
[56] en imagerie intégre le CNN a une structure de réseau antagoniste génératif (GAN,
Generative Adversarial Network) afin de reconstruire des séquences vidéo de cellules vi-
vantes dynamiques capturées a |'aide d'une technique de microscopie computationnelle.
Aussi, a partir d'un réseau de neurones convolutif, ExPecto [57] propose de prédire dans
218 tissus et types cellulaires I'impact de mutations sur la transcription. L'outil Attenti-
veChrome [58] permet quant a lui de prédire le niveau d'expression des geénes grace a une
architecture de réseau de neurones récurrents modélisant des signaux de modification

d’histones.

L'expression des geénes détermine la diversité des types et des états cellulaires d'un
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organisme et représente ainsi un phénotype intermédiaire. La modélisation de ce proces-
sus biologique offre alors la possibilité de mieux comprendre les mécanismes sous-jacents.
Depuis moins de 10 ans, nous avons constaté que ce phénomene pouvait étre modélisé
comme une fonction de I'ADN et de maniére précise grace aux méthodes de machine
learning et plus récemment, celles de deep learning [4, 59]. En effet, un génome repré-
sente une base d'apprentissage trés large, comme chez I'homme avec 3,2 milliards de
nucléotides. Dans ce contexte, les algorithmes de deep learning ouvrent la voie a I'ana-
lyse précise des génomes grace a la puissance de ces méthodes appliquées aux grands

ensembles de données.

En dépit de I'intérét manifeste de ces algorithmes, la recherche en deep learning dans
le domaine de la génomique rencontre toutefois des obstacles. En effet, la discipline
dépend de la disponibilités des données nécessaires a |'aboutissement des algorithmes et
son application a la génomique releve donc des données de séquencage. Le manque de
données réelles est évidemment un point épineux pour ce type de recherche, leur pro-
duction étant encore assez coliteuse et leur utilisation encadrée par les lois de protection

des données personnelles.

Face a cette limitation, plusieurs stratégies sont développées dont |'apprentissage
par transfert [60]. Cette approche consiste a transférer les connaissances acquises par un
algorithme appliqué a une problématique disposant de nombreux exemples a une autre
problématique, souvent similaire, aux données moins abondantes. L'approche montre
aujourd’hui son intérét en génomique, notamment pour prédire I'accessibilité de la chro-
matine a partir d'une séquence [61]. Alors que les volumes de données sont encore faibles,
les méthodes d'apprentissage par transfert pourraient bien perdurer pour certaines ma-
ladies rares ou encore pour les espéces non-modeles et celles qui bénéficient de moindre

financements.
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1.3 Le chien comme modéle spontané des cancers de

I'lhomme

1.3.1 VL’intérét du modeéle canin en génétique

Le chien, Canis lupus familiaris, développe naturellement des cancers cliniquement
homologues a ceux de 'homme. En passant de 155000 cas en 2012 a 382000 en 2018
[5], I'incidence du cancer est en augmentation et le présente comme une préoccupa-
tion capitale en matiere de santé publique. La diversité clinique et génétique de cette
maladie s'impose comme un défi de taille auprés de la communauté scientifique dans
son objectif de mieux en comprendre les causes. Pour contourner cette difficulté, |'étude
des cancers survenant spontanément dans un organisme physiologiquement proche de
I'hnomme se présente comme une ressource essentielle. L'apparition spontanée des can-
cers canins respecte également une aspiration éthique dans le cadre de la recherche en
génétique. A titre d’exemple, I'équipe "Génétique du chien" dispose d'un centre de res-
sources biologiques (CRB) (Cani-DNA) constitué d'environ 30 000 échantillons prélevés

sur des chiens, vivant ou ayant vécu au sein d'un foyer.

Depuis 2003 et |I'accomplissement de |'assemblage du premier génome humain, les
techniques et outils utilisés en biologie moléculaire sont en constant progres et permettent
des avancées médicales considérables. Cette tendance s'observe également chez le chien,
avec l'intérét grandissant pour la génétique de I'espece [62] et une considération accrue
de la santé des animaux de compagnie et donc des soins vétérinaires [63]. En effet,
I'année 2003 marque également le premier séquencage du génome d'un chien, un caniche,
permettant alors la connaissance du génome canin et la mise en évidence de grandes

similitudes entre celui-ci et le génome humain [64].

Composé d’environ 2,4 milliards de nucléotides, le génome du chien compte plus
de 20000 genes codant pour des protéines répartis sur 38 paires d'autosomes et une
paire de chromosomes sexuels [65]. En comptant une divergence nucléotidique de 0,35
substitution par site, le génome canin présente |'avantage d'étre plus proche de celui
de I'homme que ne I'est celui d'un autre organisme modele, la souris, qui compte 0,51
substitution par site [66].

Enfin, le chien représente un modeéle de choix dans le sens ou il peut étre le patient

dans le cadre d'essais cliniques. L'espece canine est a considérer comme modeéle intermé-
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Figure 1.5 — Approche intégrée de |'intérét du chien domestique atteint de cancer
au cours de phases de développement d'un médicament anti-cancéreux. Figure issue de
Paoloni et al, 2008 [63].

diaire dans le développement des médicaments, entre les modeles précliniques classiques,
comme la souris, et les essais sur I'homme [67]. En effet, |'efficacité d'une molécule peut
étre testée sur une tumeur canine, homologue a I'homme aupres d'un héte immunocom-
pétent et partageant le méme environnement. Aussi, la durée de vie des chiens, plus
courte que celle des hommes, permet d'évaluer I'efficacité d'un médicament dans des

délais bien plus restreint que chez I'homme (Fig. 1.5).

1.3.2 Les prédispositions du chien a différentes maladies géné-

tiques

Le chien est le premier animal domestiqué. Des études suggerent que toutes les races

de chien connues aujourd'hui sont issues du loup gris d'Eurasie (Canis lupus lupus)
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Figure 1.6 — Schéma simplifié de I'histoire évolutive du chien.Le processus de
la domestication canine est caractérisé par sa complexité et notamment la présence de
deux principaux goulets d'étranglement. Le premier est lié a la domestication du loup
par I'homme, le second a la création des races modernes.

ou potentiellement d'Asie du Sud-Est, bien que la localisation géographique exacte et
la datation du processus de domestication restent I'objet de nombreuses études [68].
En effet, si I'origine de la domestication du chien remonte a au moins 15000 ans [68],
certaines études [69, 70] proposent une date de divergence entre |'ancétre du loup et celui
du chien dés le paléolithique supérieur (—30000 ans) (Fig. 1.6), ces individus pourraient

toutefois appartenir a une lignée canine éteinte avant I'Holoceéne 9700 ans av. J.-C [71].

La majorité des 344 races de chien reconnues par la Fédération Cynologique Inter-
nationale (FCI) [72] par des caractéristiques physiques et comportementales bien spéci-
fiques, ont moins de 200 ans. Cette variation phénotypique que I'on observe d'une race

canine a l'autre est le résultat d'une forte sélection artificielle, menée par des éleveurs
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dans le but d’accentuer des caractéristiques distinctives (Fig. 1.7). De nombreuses races
sont nées d’'un nombre limité d'animaux fondateurs et |'utilisation de géniteurs prisés est
une pratique courante. En conséquence, chaque race représente une population d'éle-
vage isolée avec des niveaux élevés d’'homogénéité phénotypique, une diversité génétique
réduite et un enrichissement en affections spécifiques a la race. Par comparaison, la varia-
tion génétique entre les races représente plus de 27% de la variation observée dans toute
la population canine, alors que la différenciation génétique reportée pour les populations
humaines est de 5 a 10% [73].

Essentiellement, la faible diversité génétique résulte de la consanguinité qui consiste
a accoupler deux chiens relativement apparentés pour engendrer une progéniture. Cela
peut étre deux fréres et sceurs, mere et fils, ou pére et fille qui s'accouplent. L'objectif
principal de cette pratique d'élevage est de développer et d'améliorer la qualité de la
lignée de la race. |l est compréhensible que le développement précoce de la race ait
nécessité la consanguinité dans une certaine mesure. Il faut mentionner que les éleveurs
cherchent a maitriser la consanguinité dans leurs pratiques d'élevages. Ils sont intéressés
a obtenir les meilleurs standards d'élevage pour leurs chiens. Si une race de chien montre
une aptitude donnée, un standard atteint, certains éleveurs sont tentés de maintenir ces
standards en croisant le chien avec des parents proches qui partagent les mémes qualités.
Les éleveurs vont aussi accoupler des champions de race au sein des lignées afin de garder
plus de champions dans la méme lignée, ce qui donne un meilleur pedigree pour les
portées a venir. Les éleveurs ont longtemps défini les pratiques d'élevage pour maintenir
les traits désirables et éliminer les traits non souhaités. Bien que certaines raisons de la
consanguinité soient compréhensibles, le processus a de réelles conséquences. Des études
récentes ont montré que la consanguinité chez les chiens peut entrainer de nombreux
de problémes de santé, notamment une réduction de 6 % de la taille des adultes, une
réduction de la durée de vie de 6 a 10 mois et une réduction globale de la taille de la portée
et de la fertilité [75]. Chaque population de chiens de race pure posséde une multitude
de mutations récessives rares qui étaient soit présentes dans leur population fondatrice,
soit apparues dans leur population par la suite. Malheureusement, de nombreuses races

sont maintenant hautement consanguines.

Une analyse génétique récente sur 227 races canines [76] a révélé un taux de consan-
guinité moyen de 25%. C'est plus ou moins la méme chose que de partager du matériel

génétique similaire avec un frére ou une sceur a part entiéere. Ces niveaux sont considérés
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Figure 1.7 — Diversité de I'espéce canine. Les races canines varient en fonction
de nombreux traits phénotypiques comme la taille, la longueur des pattes, le type et la
couleur de pelage ou encore la forme du crane. Sur |'image sont représentés un barzoi
(A), un basset hound (B), un chihuahua (C), un schnauzer géant (D), un bichon frisé
(E), un colley (F), un bouledogue francais (G), un teckel (H), un braque allemand (I),
un épagneul nain papillon (J) et un méatin de Naples (K). D'aprés Ostrander et al, 2012
[74].
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comme supérieurs a ce qui est autorisé pour les animaux sauvages et les populations
humaines. Par exemple, chez les humains, des niveaux de consanguinité de 3 a3 6 %
sont souvent associés a des taux accrus de problémes de santé complexes [77]. L'étude
a également mis en évidence les races de chiens les plus consanguines, le lundehund
norvégien, le carlin, le bulldog anglais, le basset, et le golden retriever. Les deux causes
principales de cette consanguinité sont le désir et le maintien de traits spécifiques et une
petite taille de I'effectif des populations originales. A I'inverse, parmi les races canines
les moins touchées par la consanguinité, on retrouve des races dites primitives telles que
I'akita, le basenji, le samoyed, le malamute, ou des races locales comme chien de ferme
dano-suédois et des races issues de croisement récents comme le barbet ou le labra-
niche (croisement du Labrador et du caniche). Ces exceptions sont probablement liées a
une population fondatrice relativement importante et aussi au fait que les individus ont
été sélectionnés pour une fonction et non sur des critéres esthétiques. Les principales
conclusions de cette étude avancent que les races avec des niveaux de consanguinité plus
élevés nécessitent plus de soins vétérinaires, qu'une consanguinité élevée est le résultat
de livres généalogiques fermés ou d'un petit nombre de fondateurs ou des deux. Il s'agit
d’exercer une gestion prudente des populations reproductrices pour éviter une perte sup-
plémentaire de la diversité génétique existante, grace a |'éducation des sélectionneurs et
au suivi des niveaux de consanguinité permis par les technologies de génotypage direct.
En particulier, dans les quelques races a faible niveau de consanguinité, tout doit étre

fait pour maintenir la diversité génétique présente.

D’un point de vue de généticien, la faible variabilité génétique entre chiens d'une
méme race facilite grandement les études génétiques basées sur I'association entre gé-
notype et phénotype [67]. En effet, le choix d'utiliser peu de reproducteurs pour créer
et multiplier une race va favoriser la propagation d’anomalies génétiques identiques res-
ponsables de pathologies particulieres. Ainsi les études GWAS chez le modele canin
simplifient la découverte de loci et de genes responsables de maladies. Les races canines,
sous pression de sélections artificielles drastiques, connaissent malheureusement de nom-
breuses prédispositions aux maladies génétiques. Ces pathologies souvent courantes chez
le chien peuvent étre rares chez I'hnomme. En effet, aupres de la population humaine, une
maladie est considérée comme trés fréquente dés lors qu'elle touche 0,2% de la popula-
tion. Pour I'espéce canine, certaines maladies touchent entre 1% et 10% des individus
d'une méme race [78], atteignant méme 30% dans le cas de I'ichtyose chez le golden

retriever [79].
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Ces éléments illustrent I'intérét du chien comme modele génétique spontané efficace
pour I'étude de maladies fréquentes dans certaines races et rares chez I'hnomme ou il est
difficile d’en identifier les causes génétiques. Le modéle canin permet alors de pouvoir
répondre a un panel agrandi de questions scientifiques et cela de maniére plus précise,
au bénéfice de la santé humaine mais également canine. Le chien dispose donc d'une
histoire génétique unique permettant une identification simplifiée des relations phénotype
/ génotype par rapport aux études menées chez I'homme. De plus, la stratification en
race de |I'espece canine forme des isolats génétiques. En utilisant les récentes techniques
de biologie moléculaire adaptées au chien en génomique et transcriptomique, le modele
canin permet non seulement de pointer des altérations génétiques impliquées dans des
maladies a transmission mendélienne, mais aussi dans des maladies plus complexes et

multifactorielles comme les cancers.

1.3.3 Le projet DoglOK

En 2019, la communauté internationale de la génomique canine a lancé le projet
DoglOK, un effort international pour séquencer et analyser les génomes de plusieurs
milliers de canidés sur une période de 5 ans [11]. Notre équipe fait partie de ce consortium
a la fois par notre contribution aux échantillons canins séquencés (fournis par le CRB
- caniDNA), par notre investissement dans la réalisation d'une nouvelle séquence de
référence [80] et enfin par I'analyse des variants identifiés et de leurs caractéristiques
structurelles et fonctionnelles. Les principaux objectifs de I'analyse des données ont été
centrés sur la caractérisation de la variabilité génétique de I'espece canine, a partir de
la plus grande représentativité possible de populations canines. En effet, méme avec la
publication de nouvelles séquences de lectures longues de haute qualité, y compris le boxer
original [80], un basenji [81], un grand danois [82], un berger allemand [83], et d'autres
en cours, |'absence de données de séquences de races de chiens moins courantes, de races
qui représentent des populations non européennes, de chiens de village et sauvages et de
canidés sauvages limite presque toutes les études génétiques canines en cours. Les autres
objectifs du consortium Dogl0OK sont une meilleure caractérisation de la formation et la
morphologie des races, la sensibilité et la progression des maladies et la génétique de la

domestication des chiens.

L'échantillonnage du projet DoglOK a permis d'inclure trois a cing membres de cha-

cune de plus de 300 races canines avec une distribution qui comprenait des races rares
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et communes, une distribution géographique d'ordre mondial et une diversité en termes
d'esthétique et de comportement. Un recrutement important de chiens de village (vil-
lage dogs) a été également réalisé. lls représentent une population de chiens qui ne sont
pas sauvages mais qui ne relévent pas de la race pure ou de la race mixte. Nous avons
également recherché environ 20 populations de chiens qui résident dans une zone géo-
graphique définie qui partagent des traits comportementaux et/ou morphologiques [84]
[85], qui sont souvent liés a une occupation hautement spécialisée comme |'élevage ou
le gardiennage. La collection d'au moins 30 pedigrees étendus de chiens va permettre
d'étudier les taux de recombinaison et de mutation a petite échelle dans le génome de
populations distinctes de canidés était particulierement intéressante. Enfin, I'échantillon-
nage a été étendu a 20 populations de canidés sauvages, notamment les loups, coyotes,

chacals dorés, dohls et lycaons.

Aujourd’hui, le consortium DoglOK a réalisé les données de 1929 séquencages com-
plets de génomes (Whole Genome Sequencing) (WGS). Le consortium DoglOK a utilisé
I'assemblage du génome version canFam4 pour I'appel de variants. L'identification des
variants de |'ensemble des données DoglOK contient pres de 30 millions de variants
bialléliques et inférieurs a 50 bp de haute qualité, représentant un catalogue de variants
a la fois complet et diversifié pour les canidés. Ainsi, cet échantillonnage comprenant
également 281 chiens de village et de 57 loups a révélé une multitude de variations in-
édites non capturées par les chiens de race, avec prés de 30% de toutes les variations
observées étant exclusives a ces deux groupes. Enfin, I'analyse Dogl0K a produit le ca-
talogue le plus complet de variations structurelles (>50 bp) chez les chiens, composé de
plus de 144000 variants de structure, élargissant le répertoire global de variation entre
les races de chiens. L'ensemble des variants comprend 27 878 361 des SNV autosomiques
et 847 128 du chromosome X a été identifiés apres I'application de filtres de profondeur
et de qualité de séquences, ce qui représente un variants toutes les 80 pb lorsque les 1
929 individus sont pris en compte. La qualité des variants a été validée par un taux de
concordance de 99,8% calculé avec les génotypes de 168 individus communs, également
typés sur I'lllumina Canine HD Array. Une comparaison avec la variation entre des chiens
et des loups contenus dans les données canines existantes telles que DBVDC [86], du
NIH [87] et European Variation Archive (EVA) RS Release 3, a montré que 43 % sont
uniques a cet ensemble. En revanche, 98% de ces variants uniques sont rares (AF<1%),
et non dues a des différences entre la version d'assemblage CanFam3.1 [88] et CanFam4
[83].
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1.3.4 L’oncologie comparée entre '’homme et le chien

L'espérance de vie des chiens de compagnie s'est allongée de maniere considérable
dans les pays les plus riches. Ce fait s'explique entre autres par une médecine vétéri-
naire plus performante et le développement des assurances réservées aux animaux de
compagnie. Cependant, la principale raison se cache dans le fort investissement moral
et financier des propriétaires qui, souvent aujourd’hui, considérent leur animal comme
un membre a part entiere de leur famille [63]. Ainsi, les chiens voient fréquemment
leur durée de vie dépasser les 10 ans. Malheureusement, cet age avancé s'accompagne
d'une survenue de plus en plus fréquente des cancers, notamment chez les chiens de
pure race [89]. De plus, tout comme chez I'homme, les cancers de causes génétiques et

environnementales touchent également les chiens plus jeunes [90].

La durée de vie moyenne d'un chien étant de 12 ans et celle d'un homme 79 ans, le
vieillissement accéléré du chien induit une évolution tumorale plus rapide et plus agres-
sive. Ce processus s'explique également par le fait que les cancers canins sont détectés
plus tardivement que chez I'homme, permettant en revanche de recueillir des données
cliniques précieuses et dans un temps réduit par rapport aux essais menés chez I'homme.
L'étude du cancer s'est fortement développée depuis les années 2000, avec notamment
la notion de « cancer hallmarks », c'est-a-dire des caractéristiques spécifiques du cancer
ou Hallmark [91]. Ces marques de cancer permettent de comprendre la pathogénicité
des tumeurs et sont publiées en 2011 de nouvelles caractéristiques des tumeurs avec les

cibles thérapeutiques potentielles associées [6] (Fig. 1.8).

Les facteurs liés au processus de tumorigenese impliquent directement I'hérédité et
par conséquent sous-tendent des prédispositions génétiques. Il existe de nombreux fac-
teurs environnementaux allant des modes de vie, consommation d’alcool, de tabac, ali-
mentation, etc., a |'exposition a la pollution, au soleil par exemple. Les cellules cancé-
reuses, heureusement rares, représentent finalement une exception ou un type cellulaire
a acquis un avantage de survie grace a des mutations particuliéres et ainsi échappera a

la surveillance de I'organisme.

Parmi les options thérapeutiques en oncologie, la thérapie dite ciblée est, a la diffé-
rence de la chimiothérapie ou de la radiothérapie, un traitement qui va cibler les cellules
cancéreuses et sera capable de détruire spécifiquement les cellules tumorales. Cette ap-

proche, largement encouragée, est désormais une option possible grace aux avancées de
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Figure 1.8 — Principales caractéristiques biologiques du cancer. D’'aprés Hanahan
et al, 2011 [6].

la recherche et de la technologie des NGS, qui permettent de détecter les anomalies
génétiques de type somatiques et proposent une caractérisation plus ou moins précise
des types et sous-types de cancer. Ces approches ciblées reposent en effet sur I'analyse
et la description précise des profils génétiques des tumeurs des patients et donc sur la
qualité des concepts, des méthodes et des interprétations issues des analyses bioinforma-
tiques [5]. En effet, en identifiant avec une grande sensibilité et spécificité les mutations
somatiques a partir d'une biopsie, a partir de I'’ADN circulant, on est en mesure de
décider si une thérapie ciblée est possible. C'est la spécificité du profil génétique de la
tumeur qui permettra de choisir I'option thérapeutique la plus appropriée, au niveau de
la tumeur ou des cellules environnantes par exemple. Ainsi, certaines thérapies ciblées
utilisent des anticorps monoclonaux capables de se lier a des protéines présentes unique-
ment a la surface des cellules cancéreuses. D'autres interviennent dans |I'environnement
de la tumeur en limitant |'angiogenese, pour limiter |'apport de nutriments et d'oxygene
a la tumeur et la propagation des métastases et d'autres pénétrent directement dans la
cellule pour atteindre leur cible [92]. Certaines thérapies ciblées sont capables de blo-
quer les échanges entre cellules tumorales, notamment les messages responsables de leur
prolifération anarchique. Leurs cibles incluent les facteurs de croissance, les récepteurs
membranaires. Les thérapies ciblées font partie de I'arsenal de la médecine de précision,

aussi appelée médecine personnalisée.
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N'importe quelle cellule peut étre a I'origine de |'apparition d'un cancer. L'organisme
humain compte environ 200 types cellulaires différents et donc autant de formes de

cancers. Ces derniéres peuvent étre classées en cing grands types :

— Les carcinomes surviennent dans les épithéliums de la peau, du systeme nerveux,
du tube digestif ou encore du systeme respiratoire.

— Les sarcomes apparaissent dans les tissus conjonctifs, notamment dans les muscles
et les os.

— Les leucémies sont des cancers du sang.

— Les lymphomes se développent dans les glandes qui luttent contre les infections,
comme les ganglions lymphatiques.

— Les myélomes prennent naissance dans la moelle osseuse.

Les cancers canins apparaissent spontanément et sont cliniquement, histologique-
ment et dans leur réponse aux traitements, trés semblables aux cancers humains. D'autre
part, des études récentes ont également montré une similarité génétique et moléculaire

entre les cancers humain et canins [93, 94].

Enfin, le séquencage des génomes humains et canins a permis de mettre en lumiere
la présence de régions génomiques disposant de motifs nucléotidiques conservés [12].
Ce mécanisme de conservation appuie I'hypothése selon laquelle ces régions sont sous
contrainte et que leur rdle fonctionnel est important. Pour le génome codant, les sé-
quences conservées indiquent la préservation de la séquence protéique tandis que pour
le génome non-codant, la conservation d'une séquence indique le potentiel régulateur de

celle-ci.

Plusieurs métriques permettent d'évaluer le niveau de conservation entre especes a
la résolution du nucléotide. Ainsi le score PhyloP mesure la conservation évolutive sur
les sites d'alignement individuels [95]. Les interprétations des scores sont comparées a
I'évolution attendue en dérive neutre. Les scores positifs mesurent la conservation, qui
évolue plus lentement que prévu, sur les sites qui devraient étre conservés. Les scores
négatifs mesurent |'accélération, qui est une évolution plus rapide que prévue, sur les
sites qui devraient évoluer rapidement. Les scores PhyloP sont extrémement utiles pour
évaluer les signatures de sélection au niveau de nucléotides particuliers ou de classes de
nucléotides. Les valeurs absolues des scores phyloP représentent des valeurs de probabilité
sous une hypothese nulle d'évolution neutre. Les scores PhyloP seront prochainement

calculés et disponibles pour la derniére version de I'assemblage canin CanFam4 [83], qui
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contribuera a valoriser le modéle canin en oncologie comparée et confortera le chien

comme un puissant modele spontané d'étude des cancers humains.

Dans les études des caractéristiques conservées des régions régulatrices des genes
orthologues, il a été observé que les composants fonctionnels essentiels du promoteur
tels que le site d’initiation de la transcription, les boites TATA et les motifs régulateurs,
sont plus conservés que les séquences qui les entourent (70 a 100 % par rapport a 30-
50%) [96]. Ainsi I'architecture géne-spécifique des séquences promotrices rend difficile
la prédiction des promoteurs en général et des promoteurs de génes orthologues. Le
promoteur contient le site d'initiation de la transcription (Transcription Start Site) (TSS)
et s'étend généralement de -60 a +40 par rapport au TSS. Environ 30 a 50 % de tous les
promoteurs connus contiennent une boite TATA située a environ 30 bp en amont du TSS
et constitue un signal fonctionnel conservé dans les promoteurs eucaryotes. La région
de 200-300 pb immédiatement en amont du promoteur central constitue le promoteur
proximal qui contient généralement plusieurs sites de liaison aux facteurs de transcription
(TFBS), généralement courts (6 a 10 pb), et qui sont responsables de la régulation de la
transcription. La partie distale du promoteur est située plus en amont et peut également

inclure des sites de liaison aux facteurs de transcription.

1.4 Objectifs des travaux de these

Les progres réalisés dans les disciplines scientifiques au cours des derniéres décennies
ont permis d'initier la compréhension des processus biologiques régissant la génération,
la croissance et I'extinction des organismes vivants. Désormais les défis sont d'exploiter
et de valoriser les différentes informations collectées, notamment dans les disciplines de
génomique et transcriptomique. Parmi les principaux enjeux, le premier est de prendre
en compte la diversité biologique individuelle et le second doit viser a raccourcir les dé-
lais entre la découverte d'une connaissance telle qu'une mutation, une molécule et son
utilisation. Afin de répondre aux problématiques soulevées par les enjeux en santé pu-
blique, les méthodes bioinformatiques et la véritable révolution conceptuelle et technique
que représente aujourd’hui |'apprentissage profond, se présentent comme une proposition
prometteuse.

L'application de ces méthodes dans le domaine de la recherche sur le cancer peut

grandement contribuer a I'appréhension des mécanismes suscitant |'apparition de cette
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maladie. Il est également instructif de combiner ces ressources a la possibilité d'étudier
des phénomenes biologiques similaires chez des especes modeles. En effet, |'espece canine
représente un modele d'étude performant en aidant I'hnomme a découvrir de nouveaux
genes impliqués dans le développement des cancers. L'utilisation du chien en tant que
modele génétique permet aussi de déchiffrer les génes déja connus chez I'homme et de

les cibler par différents essais thérapeutiques.

Dans ce contexte, mon projet de thése a consisté en |'utilisation de cancers canins
naturels comme modeéles pour les cancers humains, ce qui confere une démarche originale
et des intéréts spécifiques dans mes travaux. En effet, les cancers chez les chiens se
développent naturellement, tout comme chez les humains, et il est de plus en plus
reconnu que les souris ne sont pas les modeéles les plus adaptés au cancer humain. La
plupart des efforts d'oncologie comparative se sont concentrés sur les chiens, car ils
développent spontanément bon nombre des mémes types de cancers que les humains,
notamment le mélanome, le cancer du sein et le lymphome. Ainsi, les objectifs et enjeux
de nos travaux sont d'analyser les cancers canins avec des angles innovants que ce soit
avec |'apport des méthodes et des concepts modernes en informatique, et en génétique

avec la considération des variants non codant.

Dans un premier temps, mon projet de these a consisté en la modélisation de I'ex-
pression des genes canins par le moyen d'un algorithme d'apprentissage profond. Il s’est
tout d'abord agi d'évaluer |'intérét de la constitution de ce modele de prédiction étant
donné les solutions envisageables pour exploiter des ressources pré-existantes. Puis, nous
avons utilisé le modele de prédiction obtenu pour investiguer une question biologique
essentielle qui cherche a établir I'interprétation fonctionnelle et la hiérarchisation des
variants non codants. Ainsi nous avons réalisé une analyse de prédiction sur |'impact de
mutations régulatrices situées dans les régions promotrices sur le niveau d'expression des

genes impliqués en cancérologie.
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MATERIEL ET METHODES

2.1 Description des données

Nous avons réalisé deux modeles de prédiction du niveau d'expression des genes
canins et utilisé un modele de prédiction du niveau d'expression des génes humains,
établi par Kelley et al. Ces modeles ont été réalisés a partir de génomes de référence et

de profils d'expression séquencés via la technologie CAGE [9].

Le premier modele canin est réalisé a partir de la version d'assemblage du génome
canin CanFam3 [22], le second modéle canin a partir de la récente version CanFam4 [83]
et enfin le modéle de prédiction de |'expression des genes humains se base sur la version
d'assemblage du génome humain GRCh38 [97].

2.1.1 Assemblages de référence

L'utilisation de I'assemblage du génome de 'homme et celui du chien est nécessaire
comme support direct a I'établissement des modeles de prédiction du niveau d'expression

des genes. Ces données sont également exploitées pour I'alignement des profils d'expres-
sion CAGESeq.

canFam3

Le génome canin est composé d'environ 2,5 milliards de paires de bases. Le génome de
référence correspondant a la version d'assemblage canFam3 est celui d'une femelle boxer
(Tasha), séquencé en 2005 par une approche de WGS utilisant la méthode de séquencage
traditionnelle de Sanger [17] et offrant une profondeur de séquencage de 7,4x. Le choix
de cet individu et de cette race reposait sur le faible taux de d’hétérozygotie du génome
du boxer par rapport a d'autres races. La version canFam3 compte 23876 régions gaps

(de taille moyenne 764bp) dont 19,6% se situant dans le corps de genes et 9,8% dans
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une région de 5kb en amont des genes. Ces gaps de séquences, en partie due a la perte
du géne PRDM9 chez le chien [98] et donc a la présence de régions riches en GC par le
phénomene de conversion génique biaisé (gBGC), ont induit une absence d'information

concernant certaines régions du génome canFam3 dont les promoteurs.

canFam4

Depuis 2020, une nouvelle version d'assemblage du génome canin est disponible.
Celle-ci correspond au séquencage du génome d'une femelle berger allemand (Mischka),
dont la génétique est considérée comme représentative de la race. En effet, cet indi-
vidu a été génotypé avec une puce SNP haute-densité (170K - CanineHD BeadChip
lllumina) et comparée a une population de 260 bergers allemands d'une étude précé-
dente. Mischka a été évaluée comme étant représentative de la population via la valeur
de consanguinité attendue (F=0,037) et des mesures de distance génétique a échelle
multidimensionnelle (MDS - PLINK v1.9) [46] et donc sélectionnée pour |'assemblage
de son génome. Le génome de cette chienne a été séquencé par une combinaison de
technologies de nouvelle génération permettant d'atteindre une profondeur de lecture
de 100x. Ainsi I'assemblage a utilisé plusieurs technologies de séquencage. Des librairies
de séquences de lectures longues ont été préparées (SMRTbell Template Prep Kit 1.0)
et 70 cellules SMRT ont été séquencées sur le systeme PacBio Sequel avec une chimie
v2.1 (Pacific Biosciences) qui ont généré 276,86 Gb de données. Les linked-read ont été
produites a partir de librairies de la technologie Chromium (10x Genomics) et séquencées
sur un lllumina HiSeq X (2 x 150 bp) générant 269,75 Gb de données. La technologie
de Dovetail Genomics a été utilisée pour préparer trois librairies HiC. Les librairies résul-
tantes partagent de nombreuses caractéristiques des données Hi-C qui sont utiles pour
I'assemblage et I'orientation des fragments génomiques a de longues distances. Ces li-
brairies ont été séquencées sur un lllumina HiSeq X (lectures appariées de 2 x 150 bp) et
ont produit 121,47 Gb de données). Cette version, plus récente, du génome de référence
canin permet d'obtenir un assemblage plus complet, ne comptant désormais que 367

gaps (dont la taille moyenne est de 100 bp).
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GRCh38

La version d'assemblage du génome humain GRCh38 a été publiée en 2013 par
le consortium de référence sur le génome humain (GRC, Genome Reference Consor-
tium). Cette version d'assemblage du génome est composite, c'est-a-dire que 70% de
son contenu provient du génome d'un donneur homme anonyme et 23% provient de
10 librairies d'individus distincts. Enfin, 7% du contenu provient de plus de 50 librairies
représentant des donneurs masculins et féminins anonymes et des chromosomes de dif-
férentes lignées cellulaires [97]. La séquence du génome de référence GRCh38, ou hg38,

compte 349 gaps d'une longueur totale de ~160 Mb.

2.1.2 Profils d’expression CAGE-seq

Les promoteurs de génes, généralement situés en amont de TSS, sont les régions
régulatrices de |'expression des genes. Les régions promotrices des genes permettent la
fixation et la libération de facteurs de transcriptions spécifiques qui vont moduler I'ex-
pression des génes de maniére coordonnée et tissu-spécifique. La technologie CAGE [9]
permet de capturer la coiffe, c'est-a-dire I'extrémité en 5 des ARNs de I'échantillon
biologique. Ces fragments sont extraits, rétrotranscrits en ADNc, amplifiés par PCR et
séquencés. Ces courtes séquences produisent un instantané de |'extrémité 5' du trans-
criptome et permettent d'identifier les TSS et quantifier les transcrits correspondants
dans un échantillon biologique donné. La technique CAGE a été publiée pour la premiére
fois par Hayashizaki, Carninci et ses collegues en 2003. La méthodologie CAGE est lar-
gement utilisée dans les projets de recherche du consortium FANTOM, un consortium
de recherche international créé en 2000 dans le cadre de l'institut de recherche RIKEN

au Japon, pour aider a I'annotation fonctionnelle des génomes.

Le projet d’annotation du génome canin : le consortium DoGA

DoGA (Dog Genome Annotation project) [99] est un projet collaboratif pour générer
une annotation fonctionnelle du génome du chien afin d’améliorer les modéles canins pour
la santé humaine. Le projet est dirigé par les Pr. Hannes Lohi, (University of Helsinki,
Helsinki, Finland) ; Associate Professor Carsten Daub (Karolinska Institutet, Stockholm,
Sweden) et le Pr. Juha Kere, (University of Helsinki and Karolinska Institutet). DoGA a
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pour but de générer la source d'informations fonctionnelles la plus compléte du génome
du chien afin d’en faciliter I'analyses des traits, de la morphologie, du comportement, et
des maladies génétiques et pour définir des scénarios de traitement plus efficaces et plus

précis, ce qui n'est pas possible avec les données de référence actuelles.

De maniére générale, la compréhension d'un génome englobe I'identification des
genes codant pour les protéines et des ARN régulateurs de I'expression génique. Il est
tout aussi important de comprendre comment la production de protéines est orchestrée
dans chaque type de cellule ainsi que sa régulation. Quelques soient les génomes étudiés,
la clé de cette compréhension est I'identification et la description, également appelées
annotations, des régions régulatrices des genes dans le génome ainsi que des genes qui

ne produisent finalement pas de protéines mais des molécules d'ARN régulatrices.

Chez le chien, la variabilité des maladies, de la morphologie et du comportement
chez les races canines se produit plus souvent dans les régions régulatrices que dans les
genes codant pour les protéines. Les régions promotrices de génes présentent un intérét
particulier. En effet, ces régions régulatrices, qui ont suscité beaucoup d’intérét au cours
des deux dernieres années, ne peuvent étre détectées qu’'avec les technologies récentes et
sont considérées comme essentielles pour donner aux cellules leur identité spécifique. La
complexité des organismes supérieurs est codée dans les régions régulatrices des génomes

et dans la complexité de I'ARN régulateur, qui évolue avec la complexité de I'organisme.

Chez I'Homme, les projets d’annotation fonctionnelle incluent les projets ENCODE,
FANTOM et GTEx [8, 10, 35]. Les génomes des organismes modeles nécessitent une
annotation améliorée pour les mémes raisons. La séquence du génome de référence du
chien est disponible depuis 2005 [22] et a grandement facilité la découverte de genes
associés a des centaines de traits normaux ou pathologiques [100]. Cependant, I'anno-
tation du génome canin de nombreux génes et des ARNs régulateurs non codant pour
les protéines fait encore défaut et reste encore incompléete malgré les efforts continus

d’annotation fonctionnelle auxquels notre équipe contribue largement [50, 101].

Les objectifs spécifiques de DoGA impliquent de générer |'atlas d'annotation géno-
mique le plus complet pour le chien y compris le loup. Un second objectif est de décrire
les points communs et les différences entre les génes humains et canins, y compris les
régions régulatrices des genes qui sont essentielles pour utiliser le chien comme modeéle
pour les maladies humaines. Un autre objectif est de fournir cet atlas d'annotation du

génome canin a la communauté scientifique, y compris un systéeme de base de données
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élégant, similaire a la base de données FANTOM. Un dernier grand objectif est d'utiliser
ces nouvelles ressources génomiques pour identifier de nouveaux genes a risque et leurs
variants dans les troubles cérébraux canins tels que I'épilepsie, I'anxiété et la neurodégé-
nérescence en tant que modeéles pour les maladies a composantes génétiques humaines

correspondantes.

DoGA a généré une biobanque de tissus frais a partir de chiens et de loups (~120
échantillons) chez 10 chiens (de 9 races) et 2 loups. Le projet a généré des approches
transcriptomiques telles que STRT [102] et CAGE pour générer des données massives
pour |'annotation. La technologie de séquencage STRT est similaire a la technologie
CAGE dans le sens ou elle cible aussi les parties 5’ des transcrits mais elle nécessite moins
de quantité d'ARN en entrée (~40-50ng) par rapport au CAGE et elle permet aussi de
séquencer plus en aval du TSS du transcrit engendrant des profils de distribution de
lectures autour de TSS légerement décalés vers le 3" du transcrit [99]. Nous avons établi
une collaboration, formalisée par un accord de Memorandum Of Understanding, pour
avoir acces aux échantillons de séquencage, nécessaires comme données d'apprentissage

pour nos travaux.

Données alignées sur canFam3

Pour le modele de prédiction du niveau d'expression des génes canins basé sur la
version d'assemblage CanFam3, nous avons utilisé 9 profils d'expression CAGE prove-
nant de la base de données publique proposée par le consortium FANTOM [35]. Ces 9
profils d’expression refletent 3 tissus canins, prélevés sur un beagle, chacun représenté
par 3 réplicats biologiques. Aussi, dans le cadre d'une collaboration avec le consortium
international DoGA, nous avons pu intégrer au modele 125 profils d'expression canins
supplémentaires. Ceux-ci décrivent le niveau d'expression des genes dans 42 tissus, re-
présentés par 1 a 5 réplicats biologiques (Tableau 2.1). Ces séquencages indiquent un
nombre moyen de lectures de 6552473 (Fig. 2.1). Aprés séquencage, les lectures de
ces échantillons canins ont été alignées sur la version d'assemblage du génome canin
canFam3 (Sept 2011, Broad canFam3.1/canFam3).
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Tableau 2.1 — Tissus séquencés et alignés sur canFam3

Nom de tissu Nombre de réplicat

Adénohypophyse

Glande surrénale

Artére + veine cave

Moelle osseuse

Muscle cardiaque

Noyau caudé + amygdale
Hémisphere cérébral
Hémispheére cérébral + vermis du cervelet
Colon

Corps calleux

Embryon

Cortex frontal + cortex pariétal + cortex temporal
Oreillette du coeur
Endocarde + valve cardiaque
Formation de I'hippocampe
Rein

Foie

Poumon

Noeud lymphatique
Mésencéphale + tronc cérébral
Neurohypophyse

Bulbe olfactif

Bulbe olfactif + organe vomeronasal + cavité nasale
Ovaire

Pancreas

Glande parathyroide

Lobe piriforme

Glande prostatique

Rétine

Rétine + nerf optique
Muscle squelettique

Peau

Moelle épiniere

Ganglion rachidien

Rate

Estomac

Testicule

Thalamus

Glande thyroidienne

Trachée

Trachée + bronches

Utérus
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Répartition du nombre de lectures
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Figure 2.1 — Répartition du nombre de lectures selon la version d’assemblage.
Les points bleus représentent les fichiers CAGE des lectures alignées sur |'assemblage
canFam4, les points verts représentent ceux alignés sur la version canFam3. Les points
noirs plus épais représentent les médianes respectives.

Données alignées sur canFam4

Le deuxiéme modeéle prédictif du niveau d'expression des genes canins est construit
avec la version d'assemblage du génome canin canFam4 (Mar 2020, Uppsala Univer-
sity UU_Cfam_GSD__1.0). Pour cette approche, nous avons pu utiliser 116 séquencages
d'échantillons canins alignés sur la version canFam4 du génome canin par nos collabo-
rateurs du DoGA. Ces 116 échantillons représentent 36 tissus comptant 3 a 6 réplicats
biologiques chacuns (Tableau 2.2). Nous comptons un nombre de lectures moyen de
8322759 (Fig. 2.1) pour ces échantillons et un nombre de pics s'élevant a 54295. Le
consortium FANTOM ne propose pas de données CAGE canines alignées sur la version

canFam4 du génome.
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Tableau 2.2 — Tissus séquencés et alignés sur canFam4

Nom de tissu Nombre de réplicat

Adénohypophyse
Glande surrénale
Artére

Moelle osseuse
Muscle cardiaque
Noyau caudé
Hémispheére cérébral
Colon

Corps calleux
Embryon

Cortex frontal
Endocarde
Formation de I'hippocampe
Rein

Foie

Poumon
Mésencéphale
Neurohypophyse
Bulbe olfactif
Ovaire

Pancreas

Glande parathyroide
Lobe piriforme
Glande prostatique
Rétine

Muscle squelettique
Peau

Moelle épiniere
Ganglion rachidien
Rate

Estomac

Testicule

Thalamus

Glande thyroidienne
Trachée

Utérus
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Données alignées sur GRCh38

Le modele de prédiction du niveau d'expression des génes humains établi par Kelley
et al. [103] utilise un total de 5313 échantillons humains séquencés par plusieurs tech-
nologies. Nous comptons 3991 échantillons séquencés par la technologie ChIP-seq [104]
permettant de cartographier les sites de liaison sur I'ADN d'une protéine d'intérét, 10
échantillons ATAC-seq [105], caractérisant les régions accessibles de la chromatine, 674
échantillons DNase-seq [106] identifiant et localisant les régions régulatrices. Enfin, le
modeéle de prédiction chez I'homme compte 638 échantillons séquencés par la technolo-
gie CAGE [107], provenant également de la base de données publiques produite par le
consortium FANTOM.

Les différents usages que nous faisons du modele humain portent sur les profils

d’expression CAGE le composant. Ces derniers représentent 595 tissus ou cellules uniques.

2.1.3 Panel de genes impliqués en cancérologie

Avec pour ambition d'évaluer la performance et I'exploitabilité des modeles de pré-
diction dans la perspective d'une étude d’'oncologie comparée entre 'homme et le chien,
nous avons constitué un panel de genes décrits comme impliqués dans les processus de

tumorigenese et orthologues entre 'homme et le chien.

Définition du répertoire de génes de cancer

Dans un premier temps, nous avons répertorié un ensemble de 1039 genes humains
proposés dans les bases de données OncoKB (actualisation de mai 2019) [108]. De cet
ensemble, nous avons conservé les genes identifiés comme orthologues a des genes ca-
nins avec un haut niveau de confiance, selon la base de données Ensembl Compara (v98)
[109], comme décrit dans Herrero et al. [110]. Nous avons également inclus a notre panel
672 genes orthologues entre 'homme et le chien, décrits par la société Nanostring comme
impliqués dans la réponse immunitaires aux thérapies du cancer [111]. En associant ces
deux ressources complémentaires, nous avons établi un jeu de données final composé de
1317 genes connus comme impliqués dans la biologie des cancers et orthologues entre

I'homme et le chien. Ce panel de génes de cancers est librement disponible a https://
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github.com/ckergal /BLIMP /blob/main/manuscript/input_data/coordinates/. Cet en-
semble nous assure un double objectif, avec a la fois I'évaluation de la performance
des modeles en termes de prédiction, mais aussi la prédiction de I'impact des mutations
régulatrices au sein des séquences promotrices de ces genes. Nous définissons ces sé-
quences promotrices comme étant la région de 1024 nucléotides en amont du site de

début de transcription des génes (TSS).

Caractéristiques génétiques

Pour toutes les séquences promotrices de ces 1317 genes, nous avons calculé leur
composition en certaines caractéristiques génétiques comme le pourcentage en GC, leur
teneur en éléments transposables ou encore leur niveau d'orthologie entre 'homme et le

chien.

Les éléments transposables, ou transposons, représentent des séquences d’ADN ca-
pables de se déplacer de maniére autonome au sein d'un génome. Parmi eux, la position
génomique des SINEs (Short Interspred Nuclear Elements), définit par RepeatMasker
[112], a été extraite depuis UCSC [113]. La présence d'éléments transposables spéci-
fiques a une espéce particuliere constitue une difficulté lors d'études comparatives inter-
especes [114]. La famille de SINE unique a I'ordre Carnivora est appelée Can-SINE ou
SINEC. Le génome canin est composé a 10,7% de SINECs, représentant 1,6 millions
d’'éléments d'une taille moyenne de 200 nucléotides [101]. Parmi ceux-ci, la sous-famille
des SINEC_Cfs, éléments spécifiques du génome canin, est prépondérante. De plus, la
sélection artificielle chez le chien a permis la co-sélection et/ou la fixation de SINEs
ayant des effets neutres ou légérement déléteres, alors que les insertions de TEs sont
généralement éliminées par la sélection naturelle et/ou inhibées de facon épigénétique.
Par conséquent, les SINECs sont des contributeurs majeurs aux traits domestiques ca-
nins, tels que les motifs de couleur de la robe, la taille des pattes, la morphologie du
crane et plus généralement sont associés au vieillissement et aux maladies canines [101].
Nous avons donc pu définir I'intersection des SINECs avec les promoteurs de notre panel
de genes grace a la commande intersect de I'outil BEDTools, version 2.25 [115]. Les
séquences promotrices des geénes canins de notre panel détiennent entre 0 et 6 SINECs.
Nous comptons 499 séquences détenant au moins un SINEC avec une taille moyenne de
205,9 nucléotides.
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La composition en GC du génome canin est supérieure a celle retrouvée dans le gé-
nome d'autres mammiféres, dont I'homme [82]. Aussi, les séquences génomiques canines
particulierement riches en GC chevauchent les TSS des genes et sont donc trés repré-
sentées au sein de notre panel des séquences promotrices des génes impliqués dans la
tumorigenese (Fig. 2.2). Le taux médian de GC dans les séquences génomiques canines
d'intérét est de 57,5% et de 51,9% chez I'homme.

Le taux de conservation (Fig. 2.3) des séquences promotrices d'intérét entre |'homme
et le chien a été mesuré grace a I'outil BLAT (BLAST-Like Alignment Tool) v35 [116].
BLAT est régulierement utilisé en génomique comparative car optimisé pour |'alignement
pairé de séquences d'ADN. Les scores calculés a partir de la longueur de I'alignement
et la similarité des séquences a l'issue de I'utilisation de cet outil ont été utilisés pour

évaluer I'alignement des séquences de notre panel.

2.2 Algorithme de prédiction

L'outil Basenji [103] utilise I'architecture d’apprentissage profond des CNN, Convolu-
tional Neural Network) [117] pour modéliser le niveau d'expression des génes comme une
fonction de I'ADN. Proposé par Kelley et al., Basenji est disponible via la plateforme
collaborative GitHub (https://github.com/calico/basenji) et I'ensemble des codes qui

composent |'outil sont écrits en langage Python.

2.2.1 Intégration des données

L'utilisation de I'outil Basenji pour la création d'un modele de prédiction du niveau
d'expression des geénes nécessite en premier lieu une étape d’'intégration des données. Ce
processus a pour but de prendre en compte et de corriger |'influence de certains biais
provenant des expériences de séquencage génomique fonctionnel. Le script bam_cov.py
de Basenji permet d'estimer la couverture génomique des lectures alignées a |'échelle du
nucléotide et de normaliser le biais dii a la teneur en GC et en séquences répétées des
régions génomiques. Cette étape a pour effet de convertir les fichiers BAM d'alignements
en fichiers bigWig, un format binaire indexé utilisé pour stocker des ensembles de données

denses et continues.
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Taux de GC des séquences selon I'espece
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Figure 2.2 — Taux de GC des séquences promotrices des génes de cancers selon
I’espéce. Un point représente la séquence promotrice d'un géne inclu dans notre panel
avec en abscisse le taux de GC pour les séquences canines et en ordonnées pour les
séquences humaines. En haut et a droite du graphique sont représentées les répartitions
respectives.

Taux de GC des séquences canines
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Répartition du taux de concervation des séquences
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Figure 2.3 — Répartition du taux de conservation des séquences. Le graphique
représente le pourcentage de conservation avec I'hnomme des séquences promotrices ca-
nines des génes de notre panel.

Ensuite, en excluant les régions unmappables c’est-a-dire difficilement alignables et
les gaps d'assemblage de plus de 1000 nucléotides, des séquences non chevauchantes
d'une longueur de 131 072 (2'7) nucléotides sont extraites des chromosomes des génomes
de références. Pour le modeéle canin basé sur la version canFam3, nous obtenons 16 986
séquences et pour la version canFam4, contenant moins de régions avec gaps, nous obte-
nons 17 400 séquences. Ces séquences sont alors séparées en trois sous-ensemble corres-
pondant au jeu d'entrainement, de validation et de test de I'algorithme d'apprentissage
automatique (proportion de 80%, 10% et 10%, respectivement) [117]. Pour pouvoir étre
intégrées par I'algorithme, les séquences génomiques subissent une transformation que
I'on appelle encodage one-hot. C'est-a-dire que chaque nucléotide est représenté par une

matrice formée d’une combinaison de 0 et de 1, comme présenté dans la figure 2.4.

Ces séquences sont finalement associées aux profils d'expression contenus dans les
fichiers d'alignement CAGE [9] en additionnant les valeurs de couverture de 128 nucléo-

tides pour servir d'étiquette de prédiction aux modeles (Fig. 2.5).

Afin de réaliser cette premiere étape d'intégration des données, nous avons utilisé
le script basenji_data.py de I'outil Basenji en précisant la longueur des séquences de
131072 nucléotides, la taille de fenétre de 128 nucléotides, le pourcentage de séquence

souhaité dans chaque ensemble d’entrainement, validation et test du modéle, le génome
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Figure 2.4 — Principe de I'encodage one-hot. Chaque nucléotide des séquences
génomiques est codé par une combinaison de 0 et de 1.

Profil CAGE continu Agrégation

896 nucléotides 7 x 128 nucléotides

Figure 2.5 — Schéma des profils CAGE. Le schéma de gauche représente le profil
d'expression continu de pics CAGE dans un tissu, associés a une séquence génomique
de 896 nucléotides. Le schéma de droite symbolise la synthétisation du profil de gauche
suite a I'étape d'intégration des données de Baseniji.

58



2.2. Algorithme de prédiction

de référence (canFam3 ou canFam4) au format FASTA ainsi I'emplacement des fichiers
d'alignement CAGE d'intérét. L'ensemble des lignes de commandes ayant permis cette
tache est disponible sur le dépot GitHub dédié (https://github.com /ckergal /BLIMP).

2.2.2 Entrainement du modéle de prédiction

L'algorithme proposé avec |'outil Basenji déploie un réseau neuronal convolutif pro-
fond pour prédire les valeurs de couverture expérimentales (i.e données CAGE) en fonc-
tion de la séquence d’ADN sous-jacente. La structure du réseau est constituée en premier
lieu de six couches de convolution, suivies de onze couches de convolution dilatées et
d'une couche de convolution finale (Fig. 2.6). Toutes les couches appliquent une nor-
malisation par lots (ou batch normalization), une fonction d'activation softplus et une
fonction de dropout qui va permettre d'optimiser |'apprentissage et d'éviter le surajus-
tement (ou overfitting). Le sur-ajustement, ou sur-apprentissage, décrit le phénomene
selon lequel un modele décrit trop spécifiquement les données d'entrainement au point
d’'en devenir inadapté pour la prédiction de nouvelles valeurs. Les couches de convolu-
tion standards appliquent une agrégation du maximum dans des fenétres de deux pour
chacune des six couches pour atteindre la taille de fenétre de 128 nucléotides (26). Cette
taille de fenétre a été choisie car elle correspond a la puissance de deux la plus proche de
la distance de 146 nucléotides entre les composants du nucléosome. Les valeurs prédites
et mesurées sont ensuite comparées via une fonction de log-vraisemblance de régression
de Poisson. Les implémentations du package TensorFlow [118] ont été utilisées pour

réaliser I'architecture de ce réseau de neurones.

La particularité de Basenji est de proposer des convolutions dilatées qui sont définies
comme des filtres de convolution avec des nceuds vides et dont la taille augmente d'un
facteur deux a chaque couche. La connexion dense de ces couches signifie que chaque
couche prend en entrée toutes les couches précédentes, au lieu de ne prendre que la
couche précédente (Fig. 2.6). Sept couches de convolution dilatées sont appliquées afin
d'atteindre une largeur de champ réceptif de ~32 kb, permettant de capturer une partie

des interactions régulatrices distales.

Le principe de I'entrailnement consiste dans un premier temps a attribuer des poids,
initialisés a l'aide de la méthode Glorot, a chacun des liens constituant notre réseau

de neurones. Ces poids constituent les parametres du modele, que I'on peut donc voir
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Figure 2.6 — Convolutions de I'algorithme. Le schéma de gauche représente la
convolution classique implémentée dans Basenji. Les matrices dans les tons bleus sont
les différents filtres de convolution (parameétres) entrainés. Le schéma de droite représente
une convolution dilatée.

comme une fonction de prédiction. A partir de ce premier ensemble de poids, la derniere
couche du réseau (couche de prédiction) propose un niveau d'expression pour chaque
séquence génomique de I'ensemble d'entrainement dans chacun des échantillons com-
posant notre jeu de données initial. A cette étape, la version du modéle résultant est
appliquée pour prédire le niveau d'expression des séquences génomiques du jeu de valida-
tion. Pareillement, nous obtenons une prédiction du niveau d'expression dans chacun des
échantillons du jeu de données. Ces prédictions sont comparées au niveau d'expression
réel et un coefficient de corrélation de Pearson est calculé entre les deux grandeurs pour
évaluer la qualité du modeéle. Cet ensemble d'instructions désigne une époque (ou epoch)

de I'algorithme.

Une deuxiéme époque est ensuite réalisée en ajustant les paramétres (valeurs des
poids attribuées aux liens du réseau) et en comparant le coefficient de corrélation nou-
vellement calculé, toujours a partir des séquences du jeu de validation, a celui obtenu a
I'issue de la premiére époque. Le principe de |'algorithme consiste a réaliser un certain
nombre d’'époques et de sélectionner le modeéle déduit de I'époque aboutissant au coef-
ficient de Pearson le plus élevé. Cet enchainement d'étape et d'ajustement des valeurs
attribuées aux parametres désigne I'entrainement du modele. Au cours de I'entrainement,

la valeur du coefficient de corrélation converge vers un maximum comme la fonction de
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colit (écart entre les valeurs prédites et celles mesurées expérimentalement) converge
vers un minimum. Une fois cet optimum atteint, les époques consécutives ne permettent
pas d'améliorer la performance du modele. Il appartient a I'utilisateur de I'algorithme
de déterminer combien d'époques sans amélioration il est nécessaire de réaliser pour
définir la derniere meilleure époque comme convergeant vers |'optimum et donc arréter

I"algorithme.

La mise en ceuvre de I'algorithme d’'entrainement du modéle de prédiction repose sur
I'utilisation du script basenji_train.py et nécessite une infrastructure de calcul intensif.
En effet, I'utilisation de GPU (Graphics Processing Units, processeur graphique) est in-
contournable pour le déploiement d'un algorithme de cette envergure. Dans ce contexte,
nous avons pu nous appuyer sur les ressources de la plateforme bioinformatique Genouest
[119], disposant de deux nceuds de calcul GPU (avec au total 7 cartes graphiques GPU).

2.2.3 Evaluation du modéle de prédiction

Une fois I'algorithme d’'entrainement achevé, le modele appris a partir des séquences
génomiques provenant de I'ensemble de test (10% du génome) est évalué. De méme
qu’avec le jeu de validation, le modeéle final prédit le niveau d'expression du jeu de test
dans chacun des échantillons admis lors de I'entrainement. L'évaluation globale du mo-
dele est portée par le coefficient de corrélation entre les prédictions et le niveau d'expres-
sion mesuré expérimentalement sur ces régions génomiques (Fig. 2.7) qui n'interviennent
pas dans I'entrainement du modeéle. Cette étape se réalise grace a I'utilisation du script
basenji__test.py.

2.2.4 Méthode d’optimisation des modeles de prédictions

Nous avons vu que |'algorithme d'entrainement du modéle de prédiction avait pour
objectif de converger vers un optimum et qu'une fois cet optimum atteint, les paramétres
du réseau sont optimisés et le modele est alors considéré comme le plus performant pos-
sible. En revanche, il est possible de modifier d'autres variables liées a I'entrainement du
modele avec I'intention d'en améliorer les performances. Les caractéristiques liées a |'ar-
chitecture du modéle comme le nombre de couches de convolution, la valeur du dropout

ou encore le taux d'apprentissage constituent ce que I'on appelle les hyperparamétres du
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PearsonR: 0.77 HUMAN artery sample

log2 Prediction

log2 Experiment

Figure 2.7 — Evaluation du modeéle de prédiction. Un point représente une fenétre
de 128 nucléotides provenant des séquences du jeu de test de |'algorithme. En abscisse
est indiqué le niveau d'expression mesuré expérimentalement dans un tissu (ici I'artére
de I'homme) et celui prédit par le modéle est indiqué en ordonnée. La corrélation entre
les prédictions et les valeurs réelles est calculée par un coefficient de Pearson, ici 0,77.
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réseau de neurones. Les hyperparamétres sont fixés en amont de |I'étape d'entrainement,
sont donc externes au processus d'entrainement, restent statiques durant |'entrainement
et ne sont pas ajustés lors de la réalisation de |'algorithme, ce qui les différencient des

paramétres classiques.

L'optimisation des hyperparametres consiste alors a ajuster certains éléments de la
structure de |'algorithme et a évaluer I'impact de ces changements sur les performances
de prédictions. Pour la création des deux modeles de prédiction du niveau d’'expression des
genes canins, nous avons fait le choix d'optimiser conjointement le taux d'apprentissage
et un hyperparamétre de normalisation, appelé L2_Scale dans |'outil Basenji qui va
permettre de trouver I'optimum lié a I'apprentissage plus rapidement. Cette décision
a été motivée suite a des discussions avec I'auteur de Basenji (David Kelley) et aussi
par le temps de calcul nécessaire induit par I'ajout d’hyperparamétres supplémentaires a

optimiser.

La méthode choisie, appelée "recherche par quadrillage" ou plus communément "grid
search" [120], consiste a entrainer les modeles formés depuis plusieurs combinaisons
possibles d’'hyperparamétres. A partir de la littérature [121], nous avons fixé les bornes
de recherche des deux hyperparamétres entre 10~* et 0,1 pour le taux d'apprentissage
et 107% et 1072 pour le L2 scale, avec un pas logarithmique entre chaque valeur. Ainsi,
de ce design expérimental résulte la création de 42 architectures de modeles dont les
performances sont finalement comparées pour sélectionner la combinaison menant aux

prédictions les plus proches des valeurs expérimentales.
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RESULTATS

3.1 Prédiction du niveau d’expression des genes canins

Le premier objectif de ce projet de these consistait en la création d'un modele de
prédiction du niveau d'expression des genes canin a partir d'un algorithme performant

basé sur une architecture de réseaux de neurones convolutifs.

Dans cette optique, nous nous sommes appuyés sur |'utilisation de I'outil Basenji
[103] et des génomes de référence canins associés a des profils CAGE [9] représentant
le niveau d'expression des genes dans divers échantillons biologiques afin d’'établir deux
modeles. Dans un premier temps, nous avons réalisé |'entrainement d'un modele avec la
version d'assemblage du génome canin canFam3.1 [22] et les profils d'expression CAGE
de 134 échantillons alignés sur canFam3.1. Par la suite, grace a la disponibilité des
données de séquencage alignées sur la version canFam4 [83] du génome canin par nos
collaborateurs du consortium DoGA, nous avons entrainé un second modéle de prédiction

comprenant 116 profils d'expression.

3.1.1 Création des modéles
Version basée sur I’assemblage canFam3

Nous avons créé un modele de prédiction du niveau d'expression des génes canins a
partir de la version d'assemblage canFam3.1 et des données CAGE représentant le profil
d’expression d’échantillons biologiques canins. A partir d'une architecture d’hyperpara-
metres disponible via https://github.com/ckergal /BLIMP (cf. section Méthode du ma-
nuscrit), |'étape d'entrainement du modéle a nécessité la réalisation de 50 époques pour
une durée moyenne de 16,5 minutes par époques et une durée totale de 13,8 heures.
La méthode que nous utilisons pour stopper I'entrainement est de limiter le nombre

d'époques lorsqu’un critére de performance a cessé de s’améliorer. Ici I'algorithme était
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programmé pour s'arréter lorsque 30 époques sans amélioration du coefficient de Pear-
son étaient effectuées. Utilisée par I'algorithme initial de Basenji [103], cette approche
de I'arrét précoce permet de stopper I'entrainement une fois que les performances du
modele cessent de s’améliorer sur |'ensemble de données de validation correspondant a

10% du génome.

Ainsi, le modele défini par cette étape d'entrainement a été réalisé a I'occasion de la
19eme époque. Le jeu d'entrainement, composé de 13 860 séquences génomiques de 131
kb associées au niveau d’expression des génes dans 136 échantillons et représentant 80%
du génome, est utilisé a chaque époque pour ajuster les parametres du réseau de neurones
convolutif. Nous disposons ainsi d'une valeur de corrélation de Pearson et de fonction de
colit calculées entre le niveau d'expression prédit et celui mesuré expérimentalement pour
les séquences génomiques du jeu d’entrainement et cela a chaque époque de I'algorithme
d’entrainement (Fig. 3.1).

Aussi, les 1551 séquences génomiques du jeu de validation sont utilisées pour contro-
ler la capacité du modele appris a étre généralisable, c'est-a-dire performant lorsqu'il est
appliqué a d'autres données que celles du jeu d'entrainement. A chaque époque de I'algo-
rithme, la corrélation de Pearson et la fonction de colit sont calculées entre les prédictions
du niveau d'expression des séquences du jeu de validation et les niveaux d'expression at-
tendus, connus par les données CAGE. Lorsque ces valeurs convergent, cela signifie que
le modele est le plus performant possible dans le sens ot il a suffisamment appris des
données d’entrainement pour modéliser de maniere fiable la relation entre les séquences

d'ADN et le niveau de transcription, sans pour autant engendrer de sur-ajustement.

Version basée sur canFam4

Au cours de cette thése et suite a la réalisation du modele de prédiction canin basé
sur la version canFam3 du génome du chien, le consortium DoGA [99] a réalisé une mise
a jour de sa banque de données en alignant les données CAGE sur la version canFamé4
du génome de référence canin. Nous avons ainsi pu disposer de 116 fichiers CAGE afin
de réaliser un nouveau modeéle de prédiction du niveau d’'expression des genes canins,

basé sur cette nouvelle version d'assemblage.

L'entrainement de ce nouveau modele a nécessité la réalisation de 62 époques pour

un temps de total de 17,4 heures (16,8 minutes en moyenne par époque). Tout comme
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Figure 3.1 — Entrainement du modeéle canFam3. Evolution du coefficient de Pear-
son (axe des ordonnées), pour le jeu d'entrainement et le jeu de validation au cours
des époques (axes des abscisses) de I'algorithme d'apprentissage du modeéle basé sur
I'assemblage canFam3.1. La ligne en pointillée marque le modéle retenu, ici réalisé lors
de la 19éme époque.
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avec le modele de la version d'assemblage canFam3, I'algorithme était programmé pour
s'arréter apres 30 époques sans amélioration du coefficient de Pearson. L'époque menant

au modele sélectionné a l'issue de |'algorithme apparait a la 30eme position.

La séquence du génome canFam4 étant plus complete que celle de la version can-
Fam3, les ensembles d'entrainement, de validation et de test contiennent davantage de
séquences génomiques de 131 kb. Ainsi, nous disposons d'un jeu d'entrainement com-
posé de 14214 séquences associées, cette fois, a 116 profils d'expression CAGE pour
entrainer le modele de prédiction du niveau d'expression des génes. L'évolution de la
valeur de corrélation de Pearson suit la méme tendance que celle observée pour I'en-
trainement du modéle basé sur canFam3 (Fig. 3.2). Le jeu de validation contient 1591
séquences génomiques dont on mesure également la corrélation et la fonction de colit

entre les niveaux d'expression prédits et ceux mesurés expérimentalement.

3.1.2 Mesure des performances

Une fois les étapes d'entrainement des modeéles achevées, nous avons évalué leurs
performances grace aux jeux de données de test (10% restant du génome). En effet, cette
derniere étape consistait a prédire le niveau d'expression des séquences génomiques non
exploitées lors de la phase I'entrainement grace au modele issu de la précédente étape. Le
niveau d’'expression est prédit par fenétres de 128 nucléotides pour chacune des séquences
du jeu de test. Nous avons obtenu, par conséquent, 1024 prédictions par séquence de

131 kb dans chaque échantillon admis dans |'entrainement des modeles.

Evaluation du modéle entrainé avec canFam3

Pour le modele entrainé sur la version d'assemblage canFam3, nous avons utilisé
1575 séquences génomiques représentant donc 10% du génome n'intervenant pas dans
la phase d'entrainement du modele. Afin d'évaluer la performance du modele, nous
avons considéré la corrélation entre les (1024 x 1575) ~1,61 millions valeurs correspon-
dant aux niveaux d'expression prédits et ceux mesurés expérimentalement pour les 134
échantillons. Pour associer la performance du modele a une valeur, nous avons calculé
la médiane des 134 valeurs de corrélation, s'élevant ici a 0,64 et un intervalle des valeurs

allant de 0,43 pour le tissu foie a 0,75 pour I'aorte (Fig. 3.3).
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Figure 3.2 — Entrainement du modeéle canFam4. Evolution du coefficient de Pearson
pour le jeu d’entrainement et le jeu de validation au cours de I'algorithme d'apprentissage
du modele basé sur I'assemblage canFam4. La ligne en pointillée marque le modele
retenu, ici réalisé lors de la 30eme époque.
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Evaluation du modéle entrainé avec canFam4

Le modele entrainé a partir de I'assemblage canFam4 du génome canin est évalué
selon le méme procédé. L'utilisation de cette version du génome de référence du chien
aboutissait a un jeu de test composé de 1595 séquences génomiques. De ce fait, (1024 x
1595) ~1,63 millions niveaux d’expression prédits sont comparés aux niveaux d'expression
réels correspondant en calculant le coefficient de corrélation de Pearson entre les deux
grandeurs, dans les 116 échantillons utilisés pour la création de ce modele de prédiction.
La médiane des 116 corrélations s'élevait pour ce modéle a 0,67 avec un intervalle des

valeurs allant de 0,34 pour le tissu pancréas a 0,76 pour la neurohypophyse (Fig. 3.3).

Comparaison avec le modele établi chez ’homme

Le modeéle de prédiction du niveau d'expression des genes humains a été établi par
I'auteur de I'outil Basenji, David Kelley [103]. Son acceés et son utilisation sont disponibles
grace au répertoire GitHub (https://github.com/calico/basenji/) associé a I'outil et son
application. Ainsi, nous avons pu utiliser le jeu de données réservé au test du modele,
composé de 1937 séquences de 131 kb extraites de la version d'assemblage GRCh38 [97]
du génome humain et associées a 5313 profils transcriptomiques dont 638 profils CAGE
[107]. Du fait de la composition en profils CAGE uniquement des jeux de données canins,
nous avons analysé les prédictions du niveau d'expression des séquences de test du modeéle
humain seulement dans les échantillons séquencés par la technologie CAGE. Nous avons
donc calculé la corrélation entre (1024*1937) ~1,98 millions niveaux d'expression et ceux
mesurés expérimentalement dans les 638 jeux de données CAGE humain. La médiane de
ces valeurs s'éleve a 0,66 avec un intervalle des valeurs allant de 0,18 pour la substantia

nigra a 0,76 pour les cellules du muscle squelettique (Fig. 3.3).

3.1.3 Optimisation des hyperparametres

Afin de proposer des modeles de prédiction du niveau d'expression des genes canins
plus performants, nous avons procédé a |'optimisation des hyperparamétres liés aux
architectures de réseaux de neurones utilisés (cf. la section méthode de ce manuscrit).
Suite a des échanges avec le concepteur de Basenji (David Kelley) quant aux stratégies

a appliquer pour employer au mieux son outil sur un nouvel organisme, nous avons
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Figure 3.3 — Evaluation des modeéles de prédiction. Un point correspond au coeffi-
cient de Pearson associé a un tissu composant le modele précisé en ordonnée. Les points
noirs représentent les médianes des corrélations de chaque modele, 0,66 pour le modele
humain (Homme en vert), 0,65 pour le modeéle basé sur la version canFam4 du génome
canin (en bleu) et 0,61 pour le modele basé sur la version canFam3 (en jaune).
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