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Résumé

Les avancées de ces dernières années dans les technologies de production de données biologiques sont à l’ori-

gine de la massification de données dites omiques, telles que les données génomiques (ADN), transcriptomiques

(ARNm), protéomiques (protéines), métabolomiques (métabolites), etc. Ces données offrent la possibilité de dé-

crire, en théorie, les processus biologiques les plus complexes mis en oeuvre par tous les systèmes biologiques en

interaction avec leur environnement. L’enjeu méthodologique est alors de pouvoir intégrer, c’est-à-dire analyser

simultanément, ces données de nature et provenance diverses pour répondre à différents questionnements scien-

tifiques. Dans ce contexte, l’objectif de cette thèse est de proposer une approche méthodologique pour intégrer

des données omiques produites dans différents contextes et l’appliquer à différents questionnements biologiques

concrets chez les plantes et animaux.

Un tutoriel en 6 étapes a été développé pour préparer et mener l’intégration des données omiques, à destination

des biologistes non-experts de l’intégration multi-omiques. Le tutoriel détaille alors les étapes à effectuer avant

d’intégrer les données omiques, ces étapes correspondant à 1- l’acquisition des données et leur structuration sous

forme matricielle, 2- la définition de la question biologique et de la stratégie intégrative associée, 3- le choix de

l’outil intégratif adapté à la question et aux données, 4- le pré-traitement des données, 5- l’analyse préliminaire

par jeu de données, 6- l’intégration multi-omiques. Concernant spécifiquement l’étape d’intégration (6), parmi 13

outils sélectionnés et présentés dans le manuscrit, nous avons exploité l’outil mixOmics et développé la fonction

cimDiablo_v2 pour intégrer les données par réduction de dimension.

Ces développements méthodologiques ont été proposés dans l’optique de s’adapter à différents contextes

biologiques, à savoir pour répondre à différentes questions biologiques classées en 3 stratégies intégratives (des-

cription, sélection, prédiction), en intégrant différents types de données omiques (génomiques, transcriptomiques,

protéomiques, etc.) à différents "niveaux" (par espèces, individus, tissus, gènes, conditions expérimentales, etc.).

Ces développements ont alors été testés sur plusieurs jeux de données biologiques, comme preuve de concept :

premièrement, sur des données plantes (peuplier et céréales), afin d’identifier les profils d’interactions entre la

méthylation de l’ADN et l’expression des gènes pour différentes populations géographiques d’individus (peu-

plier) et de stades de développement du grain (céréales), puis, deuxièmement, sur des données animales (bovin),

afin d’identifier les signatures moléculaires de la composition tissulaire ou chimique des carcasses bovines en

sélectionnant les protéines fortement liées aux phénotypes de la composition corporelle.

Chez les plantes, nous avons durant cette thèse 1- hiérarchisé les facteurs majeurs de variabilité des données

omiques, 2- regroupé les gènes selon leur profil de méthylation et d’expression, et 3- identifié des gènes dits master

regulators-drivers, à savoir des gènes régulés par méthylation / expression pour l’ensemble des populations (chez

le peuplier) ou stades de développement du grain (chez les céréales), puis étudié leurs fonctions biologiques. Chez

les animaux (bovins), nous avons proposé une liste de protéines candidates de 7 phénotypes liés à la composition

corporelle, et donc à l’efficience de conversion des rations en poids de muscle, qui pourra être utilisée pour de

futures études prédictives.

Mots-clés : Données omiques, Intégration de données, Tutoriel, mixOmics, cimDiablo_v2, Peuplier, Bovin.
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Abstract

The recent advancements in biological data production technologies have led to the proliferation of omics

data, such as genomic (DNA), transcriptomic (mRNA), proteomic (proteins), metabolomic (metabolites) data,

etc. These data theoretically provide the opportunity to describe the most complex biological processes imple-

mented by all biological systems interacting with their environment. Thus, the methodological challenge is to

integrate, i.e. simultaneously analyze, these data from diverse nature and source to address various scientific

questionnings. In this context, the objective of this thesis is to propose a methodological approach to integrate

omics data produced in different contexts and apply it to various concrete biological questions in plants and ani-

mals.

A six-step tutorial has been developed to prepare and conduct the integration of omics data, decidated to

biologists non-expert in multi-omics integration. The tutorial outlines the steps to be followed before integrating

omics data, these steps corresponding to 1- data acquisition and structuring in matrix form, 2- defining the bio-

logical question and the associated integrative strategy, 3- choosing the integrative tool suitable for the selected

question and the data, 4- data pre-processing, 5- preliminary data analysis, 6- multi-omics integration. Regarding

the integration step (6), among 13 selected tools presented in the manuscript, we made use of the mixOmics tool

and developed the cimDiablo_v2 function to integrate data through dimension reduction.

These methodological developments were proposed with the aim of being adaptable to various biological

contexts, i.e. to address different biological questions classified into 3 integrative strategies (description, selec-

tion, prediction), by integrating different types of omics data (genomic, transcriptomic, proteomic, etc.) and at

various levels (by species, individuals, tissues, genes, experimental conditions, etc.). These developments were

then tested on several biological datasets as a proof of concept : firstly, on plant data (poplar and cereals) to iden-

tify interaction profiles between DNA methylation and gene expression for different geographical populations of

individuals (poplar) and developmental stages of grain (cereals), and secondly, on animal data (bovine) to identify

molecular signatures of tissue or chemical composition of bovine carcasses by selecting proteins strongly asso-

ciated with body composition phenotypes.

In plants, we 1- ranked the major factors of omics data variability, 2- grouped genes based on their methylation

and expression profiles, and 3- identified genes called "master regulators-drivers", i.e. genes regulated though

methylation / expression interplay for all considered populations (in poplar) or stages of grain development (in

cereals), and studied their biological functions. In animals (bovine), we proposed a list of candidate proteins for

7 phenotypes related to body composition, and thus, to feed conversion efficiency, which can be used for future

predictive studies.

Key-words : Omics data, Data integration, Tutorial, mixOmics, cimDiablo_v2, Poplar, Bovine.
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Chapitre 1

Contexte biologique : les données omiques

Dans ce premier chapitre, nous introduisons pour débuter la notion de données "omiques",

avec une vision générale sur les données incluses dans cette classification et dénomination,

leurs caractéristiques et les principaux questionnements biologiques qui peuvent y être asso-

ciés. Dans un deuxième temps, nous nous focalisons sur les types de données omiques prin-

cipalement étudiés durant la thèse, à savoir les données méthylomiques, transcriptomiques,

protéomiques et phénotypiques.

1.1 État de l’art des données omiques

1.1.1 Définition et principales caractéristiques

Les avancées technologiques récentes dans le domaine de la biologie et de la médecine, no-

tamment l’apparition des technologies de séquençage nouvelle-génération (ou Next-Generation

Sequencing (NGS)) (Voelkerding et al., 2009; Slatko et al., 2018), sont à l’origine de la pro-

duction massive de données génomiques à moindre coût tout en améliorant la précision et la

fiabilité de ces données (Schneider and Orchard, 2011). Les données dîtes "omiques" (ou omics)

font référence aux différents types de données biologiques, de terminaison "-omique", produites

par des technologies haut-débit et caractérisant le système biologique aux différentes échelles

moléculaires. Parmi elles se trouvent notamment données génomiques (Acide DésoxyriboNu-

cléique (ADN)), épigénomiques (méthylation de l’ADN, modification des histones, etc.), trans-

criptomiques (Acide RiboNucléique messager (ARNm)), protéomiques (protéines) et métabo-

lomiques (métabolites), comme représenté en Figure 1.1. La Figure 1.2 présente l’évolution du

nombre de publications sur ces principaux types de données omiques sur les deux dernières dé-

cennies. Cependant, il existe une multitude d’autres données omiques, comme par exemple les

données lipidomiques, radiomiques, ionomiques, interactomiques, etc. Le domaine des données

omiques étant encore en pleine évolution, l’appartenance de certains types de données biolo-

giques au sein du groupe des données dites omiques ne fait pas encore consensus, par exemple

avec le cas des données phénotypiques qui sont ou non acceptées en tant que données omiques

selon les études. Dans la suite de ce manuscrit, nous considérerons les données phénotypiques

comme des données omiques, ou tout du moins comme une variable pouvant être intégrées aux
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autres données classiquement considérées comme omiques (expression, méthylation, protéines,

etc.).

FIGURE 1.1 Principales données omiques et technologies associées
Figure et légende de Manríquez (2020). For each of the omics data, the bottom flow chart specifies the correspon-
ding biological structure being characterised and the different platforms employed for their quantification.Image
taken and modified from Joosten et al. (2018). ncRNA : non-coding RNA, mRNA : messenger RNA, MS : Mass
Spectrometry, ELISA : Enzyme-Linked Immunosorbent Assays, MBA : Multiplexed Bead Assay, LC-MS : Liquid
Chromatography-Mass Spectrometry, NMR : Nuclear Magnetic Resonance.

FIGURE 1.2 Évolution du nombre de publications sur les données omiques
Figure inspirée de Noor et al. (2019) et utilisant le code https://gitlab.com/elad.noor/cosb18-m
ultiomics-integration/ pour chercher dans le moteur de recherche PubMed le nombre de publications
associées aux principaux types de données omiques.

Les données omiques représentent donc un ensemble de données moléculaires diverses,

caractérisées par plusieurs particularités :
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— Données hétérogènes : les données omiques englobent une multitude de données biolo-

giques qui sont par essence de différentes natures à la fois de par leur provenance et leur

signification biologique, mais aussi par la manière ou méthodologie dont ces données

sont produites (ex : colorimétrie, séquences, spectres, imagerie, etc.) et normalisées (ex :

comptage, pourcentage). Pour analyser ces données, il est donc nécessaire d’utiliser des

outils spécifiques prenant en compte cette hétérogénéité.

— Volume des données : ces données sont souvent produites en très grands volumes, avec

parfois des milliers voire millions de nucléotides, gènes, protéines, etc. soulevant des

défis technologiques pour parvenir à les produire, les stocker et, comme il sera abordé

ici, les analyser.

— Déséquilibre dans les effectifs : il est aussi très courant d’obtenir des données d’effec-

tifs déséquilibrés. Il peut s’agir d’un déséquilibre au sein d’un jeu de données omiques,

puisque ces données sont généralement produites pour un grand nombre de variables

(ex : nucléotides, gènes, protéines, etc.) mais peu d’observations (ex : patients, animaux,

plantes, etc.), ou bien d’un déséquilibre d’effectifs entre les variables de différents jeux

de données, avec par exemple des milliers de protéines face à une dizaine de variables

phénotypiques caractérisant quelques individus. Les deux cas nécessitent le développe-

ment d’outils spécifiques à l’analyse de ces données.

— Données manquantes : les valeurs manquantes peuvent être, d’une part, des données

non produites pour une observation pour un jeu de données, par exemple si les données

sont produites sur des patients pendant plusieurs semaines et qu’un patient quitte l’ex-

périence avant le terme de l’expérimentation, et d’autre part une valeur manquante pour

un couple observation/variable, par exemple si la méthode de production des données

est peu précise et que certaines valeurs sont sous le seuil de détection (Flores et al.,

2023).

1.1.2 Les questions biologiques

Les données omiques sont produites dans différents contextes, mais toujours dans l’optique

de répondre à une ou plusieurs questions biologiques préalablement définies. Nous avons fait

le choix pour la suite du manuscrit de regrouper ces questions biologiques très variées en trois

catégories illustrées en Figure 1.3. Dans cette figure, les données omiques sont illustrées sous

forme matricielle. Les colonnes correspondent d’une part à différentes variables omiques pour

deux types de données omiques, et d’autre part à différents traits phénotypiques. Les lignes

correspondent à différentes observations (des individus, des gènes, etc.) structurées en deux

groupes. Nous proposons ainsi un cadre conceptuel de l’intégration des données omiques sous

forme de matrices afin de représenter une multitude de contextes biologiques, dont l’ensemble

des analyses menées durant la thèse et présentées dans la suite du manuscrit.

5



FIGURE 1.3 Schéma illustratif des trois grands types de questionnements biologiques sur un
même jeu de données type
Les données sont représentées ici sous forme matricielle. Deux blocs matriciels correspondent aux données de
deux types de données omiques (ex : génomiques, transcriptomiques, protéomiques, etc.), le troisième bloc re-
présente des traits phénotypiques ou autres données biologiques non-omiques (ex : nombre/poids des grains pour
les plantes, ou poids de carcasse pour les animaux). Chaque colonne représente une variable et chaque ligne une
observation. Généralement, les observations sont des individus et les variables omiques sont alors des gènes, des
protéines, etc. Il est aussi possible que les gènes, protéines, etc. soient considérés comme les observations, et les
variables omiques peuvent alors être des données omiques produites à différents temps (cinétique), dans diffé-
rentes conditions, etc.. Ici, deux groupes d’observations sont représentés et peuvent correspondre par exemple aux
données produites pour les mêmes individus avant puis après traitement, ou à différentes espèces. Trois types de
questions biologiques sont illustrés sur ces données. La description des relations peut s’effectuer entre variables
d’un même bloc et/ou d’autres blocs, ainsi qu’entre observations d’un même groupe et/ou observations appariées
dans différents groupes. La sélection peut s’effectuer sur les observations (selon leur profil atypique pour certaines
variables), ou sur les variables (fortement liées entre elles pour certains individus). La prédiction peut s’effectuer
sur des traits inconnus à partir de données omiques et des connaissances sur les relations omiques-traits provenant
d’autres observations.
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Les trois catégories de questionnements scientifiques abordés lors de l’intégration des don-

nées omiques sont pour la suite de la thèse définis autour des thèmes de (1) description, (2)

sélection, (3) prédiction :

— Description, exploration des données via leurs interactions omiques : l’objectif est ici

d’étudier les données de manière exploratoire, c’est-à-dire sans a priori, que ce soit pour

déterminer les relations majeures entres les variables omiques et/ou entre les observa-

tions en prenant en compte la variabilité omique. Dans la Figure 1.3, ces différentes

relations sont représentées avec, en colonnes, les interactions entre variables omiques

issues d’un même jeu de données (ex : comparaison de l’abondance de plusieurs pro-

téines pour différents individus) ainsi que les interactions multi-omiques (ex : impact de

la méthylation sur l’expression des gènes), et en lignes les relations entre observations

d’un même groupe (ex : individus similaires dans leur profil omique) ou comparaison

des observations différenciées selon le groupe (ex : individus au profil omique modifié

à la suite d’un traitement). Ces analyses exploratoires sont souvent suivies d’analyses

complémentaires, que nous catégorisons en "sélection" et "prédiction".

— Sélection d’entités biologiques au profil particulier : le but est ici de sélectionner des ob-

servations/variables biologiques (ex : individus, gènes, protéines) associées à un profil

omique (ex : très forte expression) et/ou phénotypique particulier, souvent sous certaines

conditions (ex : en réaction à un stress ou traitement). Dans la Figure 1.3, l’Observation n

(ex : un individu avant et après traitement) a un profil particulier pour le Trait 1 (ex :

individu malade avant traitement, sain après traitement) et la variable omique Omic2 1

(ex : protéine peu sécrétée chez cet individu avant traitement, fortement sécrétée après

traitement). Ainsi, si l’objectif est de sélectionner des variables aux fortes interactions

et que l’interaction entre les variables Trait 1 et Omic2 1 est aussi forte pour d’autres

observations que l’Observation n, ces deux variables peuvent être sélectionnées. Si

l’objectif est de sélectionner des observations pour lesquelles les profils omiques et phé-

notypiques sont corrélés et que les interactions entre les variables Trait 1 et Omic2 1

sont aussi fortes pour d’autres variables, l’Observation n pourra être sélectionnée.

— Prédiction d’un phénotype à partir des données omiques : enfin, il est possible de sou-

haiter prédire un caractère, trait, phénotype,etc., inconnu à partir de données omiques

acquises et des connaissances sur les interactions entre ce type de données et le carac-

tère choisi. La Figure 1.3 illustre ceci de la manière suivante : pour des interactions

omiques et phénotypiques identifiées pour certaines observations (ex : gènes ou indi-

vidus) du premier groupe, cette connaissance peut être utilisée sur les observations du

deuxième groupe pour lesquelles seules les données omiques ont été produites afin de

prédire les phénotypes connus seulement du premier groupe. Ceci peut être utilisé par

exemple pour prédire la réaction d’un individu à un traitement pour lequel la réaction

pour d’autres patients est déjà connue, prédire le poids d’un animal avant l’abattage en
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se servant de données d’abondance de protéines, ou encore prédire la résistance d’une

céréale à un stress en se basant sur les connaissances de résistance d’autres espèces à ce

stress.

1.2 Données omiques de la thèse

Au cours de la thèse, plusieurs jeux de données omiques, à la fois chez les plantes et les

animaux ont été utilisés, afin de pouvoir aborder les trois catégories de questionnements scien-

tifiques précédents et les méthodes ou approches d’intégration des données associées. Les don-

nées omiques mises en jeu consistent en des données de méthylation de l’ADN (méthylomique)

et d’expression des gènes (transcriptomique) produites pour différentes espèces végétales, à sa-

voir le peuplier Populus nigra, le maïs Zea mays et Brachypodium distachyon, ainsi que des

données d’abondance de protéines (protéomique) et phénotypes produites chez une espèce ani-

male, le bovin Bos taurus. Nous introduisons dans un premier temps ces types de données

omiques séparément ainsi que leur utilisation actuelle dans le domaine végétal (méthylation,

expression) et animal (protéines), puis, dans un second temps, nous introduisons l’état de l’art

des connaissances sur les interactions méthylation-expression et protéines-phénotypes pour ces

différentes espèces.

1.2.1 Les 3 types de données omiques utilisés durant la thèse

Données épigénétiques (méthylation de l’ADN)

La méthylation de l’ADN consiste en la fixation d’un groupement méthyle (composé d’un

atome de carbone et de trois atomes d’hydrogène) à une base nucléotidique de l’ADN (adé-

nine ou cytosine) (Moore et al., 2013). La méthylation fait partie des processus épigénétiques,

c’est-à-dire des mécanismes modifiant l’expression des gènes sans en changer la séquence, et

ce de manière réversible (déméthylation de l’ADN), transmissible (lors des divisions cellu-

laires) et adaptative (Samantara et al., 2021). Parmi les trois mécanismes de régulation épigé-

nétique, la modification des histones, les petits ARN (micro-Acide RiboNucléique (miRNA))

et la méthylation, seul le méthylome sera décrit dans le manuscrit car exploité dans le cadre

de ces travaux. Il existe différents types de méthylation, notamment la méthylation en posi-

tion 5’ de la cytosine (représentée en Figure 1.4) qui, pour les espèces végétales, peut prendre

différentes formes : Cytosine-Guanine (CG), Cytosine-H-Guanine, avec H = Adénine, Cyto-

sine ou Thymine (CHG), et Cytosine-H-H, avec H = Adénine, Cytosine ou Thymine (CHH).

De nombreuses méthodes sont utilisées pour produire les données de méthylation, autant sur

l’entièreté du génome d’un individu que sur des zones spécifiques de son génome (Singer,

2019; Li and Tollefsbol, 2021; Mattei et al., 2022; Agius et al., 2023). L’une des méthodes em-

ployées actuellement pour produire ces données de méthylome est le séquençage après conver-

sion bisulfite (Whole Genome Bisulfite Sequencing (WGBS)) (Baubec and Akalin, 2016), aussi
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appelé Bisulfite sequencing (BS-seq) (Cokus et al., 2008), utilisé pour obtenir le niveau de

méthylation de chaque cytosine à l’échelle du génome entier. Ce niveau de méthylation est

alors, pour chaque cytosine, la valeur moyenne du nombre de fois où elle est méthylée dans

le groupe de cellules considéré. De manière générale, la méthylation de l’ADN est présen-

tée sous forme de densité (density = methylated_cytosines
methylated_cytosines+unmethylated_cytosines ) ou pourcentage

(% = density × 100) en considérant toutes les cytosines d’une région génique (ou génomique

au sens large) choisie. Cependant, d’autres normalisations ont été proposées comme le read by

density (rbd) (rbd = density × methylated_cytosines) présenté et utilisé dans Bellec et al.

(2023) et Sow et al. (2023). La Figure 1.5 représente l’impact de ces normalisations pour diffé-

rentes configurations de méthylation. Ainsi, une limite du pourcentage de méthylation, souvent

considéré dans la littérature, est que l’effectif de cytosines dans la région génique/génomique

considérée n’est pas pris en compte, avec un même pourcentage pour les cas 1 et 2 alors que

bien plus de cytosines sont méthylées dans le cas 2. L’intérêt de la normalisation rbd est alors de

considérer simultanément la proportion de cytosines méthylées et le nombre de ces cytosines,

avec la valeur de rbd la plus grande lorsque beaucoup de cytosines sont présentes et toutes

méthylées (cas 2), puis lorsque peu de cytosines sont présentes mais toutes méthylées (cas 1),

et enfin lorsque relativement peu des cytosines présentes sont méthylées (cas 3). Nous avons

donc choisi cette normalisation pour les différentes analyses de données méthylomiques de la

thèse.

FIGURE 1.4 Méthylation d’une cytosine en position 5’
Représentation de l’attachement (méthylation) et le détachement (déméthylation) d’un groupe méthyle à la posi-
tion 5’ de la cytosine.
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FIGURE 1.5 Normalisations pourcentage et rbd pour différentes configurations de méthylation
Trois cas représentent trois régions de l’ADN différemment méthylées : 1- peu de cytosines toutes méthylées, 2- de
nombreuses cytosines toutes méthylées, 3- de nombreuses cytosines dont la moitié seulement sont méthylées. Le
tableau présente le nombre de cytosines méthylées (meth C) et non méthylées (not meth C), ainsi que les valeurs
de densité, pourcentage et rdb de cytosines méthylées dans chaque cas

De nombreuses revues résument les différentes études menées sur la méthylation dans le

domaine végétal, que ce soit pour tenter de comprendre les mécanismes de la méthylation

(Zhang et al., 2018) et déméthylation de l’ADN (Parrilla-Doblas et al., 2019) ainsi que leur

rôle dans le développement de la plante (Varriale, 2017), étudier les différences de profils de

méthylation selon les individus (Takuno et al., 2016), identifier leurs réponses à différents stress

(Akhter et al., 2021; Liu et al., 2022) ou encore prédire leur rôle potentiel en amélioration

variétale (Shaikh et al., 2022). Plusieurs études de la méthylation de l’ADN ont été menées

ces dernières années sur différentes espèces végétales, par exemple sur la croissance du grain

de riz via la remobilisation de l’azote lors de sa croissance (Fan et al., 2022), l’impact de la

déméthylation sur la maturation des fruits de tomates (Lang et al., 2017), le développement

des grains de soja (An et al., 2017), l’évolution des chromosomes sexuels de l’asperge (Li

et al., 2021c), mais aussi sur des réponses à différents stress biotiques ou abiotiques, comme

l’infection de Brassica rapa à l’albugo (Tirnaz et al., 2022), la réponse au stress thermique chez

le concombre (Lai et al., 2017) ou encore la réponse de la fraise à différents stress (température,

hormones, sel) (López et al., 2022).

Le méthylome à l’échelle du génome a aussi été étudié sur les différentes espèces de la thèse

(peuplier et céréales). Chez le peuplier, des études ont été par exemple menées sur la résistance

à la sécheresse (Zhou et al., 2023), à la carence en nutriments des sols (Schönberger et al.,

2016; Su et al., 2018) ou à différents pathogènes (Xiao et al., 2021), ainsi que l’identification

de méthylation spécifique du déterminisme sexe (Bräutigam et al., 2017) ou dans un objectif de

développement d’outils d’interactions méthylation-phénotype (Champigny et al., 2020). Chez

les céréales, le méthylome a été utilisé chez Brachypodium, espèce modèle des graminées, pour

étudier l’impact de la méthylation sur certaines variations phénotypiques (Eichten et al., 2020)

et ses différences selon l’environnement (Skalska et al., 2020), chez le maïs pour la meilleure
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compréhension du fonctionnement de son génome (Li et al., 2015; Xu et al., 2020; Noshay

et al., 2021) et l’impact des éléments transposables (Noshay et al., 2019).

Données transcriptomiques

Les données transcriptomiques correspondent aux données issues de la transcription de

l’ADN, notamment l’expression des gènes sous forme d’abondance d’ARNm. Les princi-

pales données d’ARNm actuellement produites sont des données de séquençage de l’ARN

(RNA-seq) (Wang et al., 2009) qui ont progressivement remplacé les puces à ADN (microar-

rays) (Zhao et al., 2014; Mantione et al., 2014). Le séquençage des ARN produit en effet

des "lectures" (reads) correspondant à des fragments d’ARN qui sont ensuite alignées sur un

génome de référence, le comptage du nombre d’alignement représentant alors le niveau d’ex-

pression du gène. Plusieurs normalisations existent avec pour but de palier entre autres aux

biais techniques liés au processus de séquençage et surtout rendre les échantillons comparables

(Abbas-Aghababazadeh et al., 2018; Evans et al., 2018; Zhao et al., 2021). En transcriptomique,

il existe en général deux approches de normalisation représentées en Figure 1.6 : entre échan-

tillons (ex : entre différentes variétés) et au sein d’un même échantillon (ex : entre des groupes

de gènes). Au sein d’un même échantillon (tissu/organe/individu), l’idée est de corriger les

sources de variabilité pouvant être liées principalement à la taille du gène. En général dans les

génomes, les gènes ont des tailles différentes et par conséquent le comptage des lectures RNA-

seq est proportionnel à la taille du gène. Différentes normalisations sont proposées pour la prise

en compte de la taille du gène dont les plus connus sont Reads Per Kilobase Million (RPKM)

(Mortazavi et al., 2008) et Transcripts Per Kilobase Million (TPM) (Li and Dewey, 2011). Entre

échantillons, la normalisation a pour but de comparer un même gène entre deux conditions bio-

logiques distinctes, la principale source de variabilité étant la taille des librairies (couvertures

ou profondeur de séquençage) entre les échantillons après le séquençage. Il existe également

différentes méthodes de normalisation dont les plus utilisés sont Relative Log Expression (RLE)

(aussi appelée Differential Expression analysis for Sequence count data (DESeq)) (Anders and

Huber, 2010) et Trimmed Mean of M values (TMM) (Robinson and Oshlack, 2010). Ainsi, le

type de normalisation à appliquer dépendra de la question biologique posée et des données à

disposition et à normaliser en conséquence.
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FIGURE 1.6 Normalisations par gènes ou par échantillons pour différentes configurations d’ex-
pression génomique
A- exemple d’alignement des lectures (reads) sur les exons d’un gène composé d’introns et exons. B- compa-
raison de l’expression (nombre de lectures alignées) de deux gènes de tailles différentes provenant d’un même
échantillon, et normalisations proposées pour corriger le biais induit par la taille du gène. C- comparaison de l’ex-
pression d’un même gène provenant de deux échantillons différents, et normalisations proposées pour corriger le
biais induit par la provenance de l’échantillon.

En biologie végétale, les analyses transcriptomiques sont utilisées sur différentes espèces

pour répondre à différentes questions (Satya et al., 2022), notamment pour étudier la régulation

des gènes en réponse à différents stress (Imadi et al., 2015; Wang et al., 2020b), par exemple la

résistance au froid chez le riz (Shen et al., 2014), à la sécheresse chez l’eucalpyptus (Teshome

et al., 2023) ou le pin (Fox et al., 2018), à la "mémoire" inter-générationnelle des plantes suite à

un stress abiotique (Alves De Freitas Guedes et al., 2019), etc. Des données transcriptomiques

ont aussi été comparées pour étudier la formation des organes et la reproduction pour diffé-

rentes plantes (Julca et al., 2021) ou identifier des interactions moléculaires spécifiques entre

la luzerne et son symbiote (Kang et al., 2020). Enfin, les progrès technologiques permettent

maintenant la production et l’analyse des données transcriptomiques à l’échelle d’une cellule

(single-cell) (Shulse et al., 2019; Rich-Griffin et al., 2020; Bobrovskikh et al., 2021; Shaw et al.,

2021), par exemple sur le développement des racines d’Arabidopsis thaliana (Ryu et al., 2019;

Zhang et al., 2019a) ou sur le rôle des mécanismes de fixation et de rejet du CO2 des feuilles

de l’espèce Bienertia sinuspersici dans la photosynthèse (Han et al., 2023).

Concernant les espèces étudiées durant la thèse (peuplier et céréales), il existe aussi de nom-

breuses recherches se basant sur les données transcriptomiques. Chez le peuplier, des analyses

ont par exemple été menées sur la régulation de gènes à différents stress, que ce soit à la séche-
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resse (Yu et al., 2021) ou la salinité (Luo et al., 2017), sur la formation et le développement des

racines adventives (Xiao et al., 2020; Luo et al., 2021; Yu et al., 2022), sur la formation du cam-

bium vasculaire (Kim et al., 2019) ou encore l’expression génique à l’échelle cellulaire à partir

d’une analyse single-cell des racines du peuplier (Chen et al., 2021b). Chez les céréales, des

données transcriptomiques ont aussi été produites chez le maïs pour étudier sa résistance aux

maladies (Yuan et al., 2020; He et al., 2021; Pingault et al., 2021), aux variations de contraintes

abiotiques (Li et al., 2017) notamment de température (Li et al., 2021b; Sun et al., 2023a), ou

encore pour la sélection de gènes du maïs liés à la résistance à différents herbicides (Sun et al.,

2023b). Enfin, des études de l’expression des gènes de Brachypodium se sont concentrées sur

la réponse aux pathogènes (Zhu et al., 2021) ou à certains stress abiotiques comme la faible

teneur en phosphate (Zhao et al., 2018) ou la forte teneur en eau du sol (Rivera-Contreras et al.,

2016), sur l’identification de gènes régulant les hormones (Kakei et al., 2015), et plus récem-

ment sur l’analyse de données temporelles pour identifier des gènes impliqués dans l’immunité

bactérienne (Ogasahara et al., 2022).

Données protéomiques

Les données protéomiques font aussi partie des données omiques les plus souvent produites

et analysées, servant d’intermédiaire entre les données transcriptomiques et métabolomiques.

Les méthodes de production de données les plus utilisées actuellement sont les méthodes de

spectrométrie de masse (Mass Spectrometry (MS)) qui, à partir d’une matrice biologique dont

les protéines ont été extraites et digérées en peptides, ionisent ces peptides, puis séparent les

ions selon leur masse relative à leur charge, tout ceci afin de quantifier l’abondance des pro-

téines. Au moins deux méthodes de quantification des signaux peptidiques sont utilisées. Une

approche globale reposant sur l’extraction des courants d’ions à partir des données acquises en

mode Data-Dependent Acquisition (DDA). Depuis les années 2010, une deuxième approche

est basée sur l’isolement dans de larges fenêtres de masse et la fragmentation séquentielle de

tous les précurseurs en mode Data-Independent Acquisition (DIA). L’une des plus récentes

et précises méthodes de protéomique est la Sequential Windows Acquisition of All Theoreti-

cal Spectra-Mass Spectrometry (SWATH-MS) (Gillet et al., 2012; Ludwig et al., 2018). Cette

méthode utilise le mode DIA, des instruments de type haute résolution/masse précise, et l’in-

formation contenue dans les spectres MS2 pour quantifier, au moins théoriquement, l’ensemble

des peptides/protéines contenues dans un échantillon. Pour ce faire, la méthode détermine l’in-

tensité des signaux des ions pour les différents ratios masse/charge à différents instants, puis

analyse pour les ions ciblés la distribution de leur intensité au cours du temps, l’aire sous la

courbe de distribution étant la valeur quantitative représentant l’abondance de cet ion. Cette

méthode a comme principal intérêt de pouvoir quantifier des milliers de protéines tout en étant

fiable et reproductible dans ses résultats, rendant possible la production massive puis la com-

paraison de données pour un grand nombre d’individus.
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La méthode SWATH-MS étant encore récente, peu d’analyses ont été menées avec cette

technologie dans le domaine de l’élevage. La méthode SWATH-MS et le traitement des données

a par exemple mis en évidence des protéines associées au développement cérébral dans un

modèle de fœtus porcin avec un retard de croissance (Valent et al., 2019), et des protéines du

lait ont été comparées pour des chèvres de trois régions chinoises dans un but de sélection

génétique (Wang et al., 2023). Toutefois, les principaux articles sur les animaux d’élevage

concernent les bovins. Des analyses ont par exemple été menées pour évaluer les relations entre

les abondances de protéines du muscle et la tendreté de la viande (Brandi et al., 2021; López-

Pedrouso et al., 2021; Bons et al., 2021), ou encore le rôle des protéines de cellules mammaires

dans la production de lait (Luo et al., 2018), d’autres pour étudier le rôle des protéines des

ovaires dans la puberté et fertilité (Tahir et al., 2019) ou l’impact de la température sur les

protéines du plasma séminal (Boe-Hansen et al., 2020). Enfin, des analyses ont été réalisées

dans un cadre médical pour améliorer les traitements à la douleur et aux inflammations par

la connaissance des réponses des protéines plasmatiques (Ghodasara et al., 2022). L’article

Bons et al. (2021) compare SWATH-MS à deux autres méthodes de protéomiques visant la

quantification absolue d’un nombre limité de protéines, afin de prédire à partir de l’abondance

de protéines ciblées, la tendreté ou la teneur en lipides intramusculaires des viandes bovines.

1.2.2 Interactions multi-omiques

Au-delà des analyses conduites sur chaque type de données omiques individuellement,

comme présenté dans la section précédente, l’étude de leurs interactions n’est pas propre à

cette thèse, comme discuté ci-dessous.

Méthylation-expression

La méthylation de l’ADN, en tant que processus épigénétique, joue un rôle potentiellement

majeur dans la régulation génomique. L’impact de la méthylation de l’ADN sur l’expression

des gènes a ainsi été étudié depuis de nombreuses années, avant même l’essor de la production

des données omiques (Razin and Cedar, 1991). Si l’effet de la méthylation semblait initialement

porter sur la répression de l’expression des gènes (Newell-Price et al., 2000), d’autres effets ont

depuis été déterminés, la méthylation pouvant alors, dans certains cas, aussi être associée par

exemple à une augmentation de l’expression du gène (Ehrlich and Lacey, 2013).

Les interactions entre méthylation et expression ont été étudiées massivement ces dernières

années chez diverses plantes (Niederhuth and Schmitz, 2017). En se restreignant aux analyses

utilisant des données transcriptomiques RNA-seq et méthylomiques BS-seq, nous pouvons par

exemple citer les corrélations positives (CHH promoteur) et négatives (CG et CHG corps du

gène) entre méthylation et expression sous différents stress abiotiques (froid, chaleur, UV, sa-

linité) chez le bambou (Ding et al., 2022), aux interactions méthylation-expression dans la
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réponse développementale liée à de faibles teneurs en phosphate chez Arabidposis thaliana

(Yong-Villalobos et al., 2015) ou la tomate (Tian et al., 2021) mais aussi au lien méthylation-

expression en réponse à la sécheresse chez le riz (Wang et al., 2020a), ou encore chez le haricot

(Zhao et al., 2022) où la méthylation du corps du gène est négativement corrélée à l’expression

des gènes. De la même manière, la résistance aux larves de pyrales a été étudiée chez le soja

(Zeng et al., 2021) montrant une relation négative entre la méthylation de l’ADN et l’expression

des gènes en réponse à l’infection. Des données méthylomiques et transcriptomiques ont aussi

été intégrées pour investiguer différents phénomènes tels que la polyploïdie et l’hétérosis chez

le riz (Rao et al., 2023), la régulation de la photosynthèse chez l’ananas (Shi et al., 2021), la

comparaison de caractéristiques de méthylation et leur impact sur l’expression des gènes pour

différentes espèces (Seymour and Gaut, 2020), pour différents tissus de la canne à sucre (Xue

et al., 2022), selon le contexte de méthylation chez Physcomitrella patens (Domb et al., 2020)

et entre des acacias et leur progéniture (Zhang et al., 2021).

Sur les espèces étudiées dans la suite de cette thèse, plusieurs analyses faisant intervenir à

la fois des données méthylomiques et transcriptomiques ont déjà été publiées. Chez le peuplier,

les liens entre la méthylation de l’ADN et l’expression génique ont été étudiés en réponse à dif-

férents processus biologiques comme la réponse à la sécheresse (Liang et al., 2019), l’impact

sur la croissance des tiges (Zhang et al., 2020), lors des transitions des phases de dormance et

de formation du cambium (Chen et al., 2021a), ou encore lors des processus de greffage (Han

et al., 2022). Enfin, les travaux sur les données peuplier présentées dans les chapitres suivants

font suite à ceux notamment de Sow et al. (2021) sur les réponses de la méthylation de l’ADN et

de l’expression génique lors d’une sécheresse, en utilisant des lignées génétiquement modifiées

pour la méthylation de l’ADN. Chez les céréales, des travaux similaires ont été menés sur l’im-

pact des éléments transposables sur la méthylation et l’expression génique (Wyler et al., 2020)

ainsi que sur les interactions méthylation-expression sur les feuilles et bourgeons chez Brachy-

podium (Roessler et al., 2016), mais aussi chez le maïs dans le cadre d’étude de différences de

méthylation et d’expression des gènes (Anderson et al., 2018) et l’effet de la déméthylation sur

l’expression génique dans l’endosperme du grain (Xu et al., 2022).

Protéines-phénotypes

Comme annoncé précédemment, certains types de données biologiques ne font pas consen-

sus dans leur appartenance ou non à la famille des données omiques. C’est le cas pour les

données phénotypiques, pour lesquelles le terme "phénomiques" est parfois employé mais res-

tent majoritairement considérées comme non omiques. Néanmoins, qu’elles le soient ou non,

les données phénotypiques se distinguent par leur présence dans un grand nombre d’analyses

omiques. Ainsi, les articles cités précédemment pour leur utilisation de la méthode SWATH-

MS dans la production de données protéomiques font intervenir des phénotypes, souvent dans

le but de déterminer des protéines biomarqueurs d’un ou plusieurs de ces traits.
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1.3 Points clés

— Les avancées technologiques des dernières décennies sont à l’origine de la production

toujours plus massive de données, produites à la fois sur plus d’individus et avec plus de

données par individu. Cette croissance de données acquises ouvre de nouvelles possibi-

lités pour répondre à des questions biologiques plus complexes par la prise en compte

dans les analyses des interactions multi-omiques.

Il existe une multitude de types de données omiques, à savoir de données biolo-

giques caractérisant le système aux différentes échelles moléculaires, dont certaines se

démarquent en étant plus souvent citées, produites et analysées, notamment les données

génomiques, épigénomiques, transcriptomiques, protéomiques et métabolomiques.

Cette abondance de données produites implique de nouveaux défis techniques pour

analyser ces données de grandes dimensions, hétérogènes, d’effectifs déséquilibrés et

pouvant contenir des valeurs manquantes.

— Afin d’appréhender la notion d’intégration multi-omiques, nous avons défini un cadre

conceptuel représentant sous forme de matrices la principale configuration de données

ainsi que leur intégration basée sur trois questionnements scientifiques, à savoir (1) la

description des relations entre variables omiques et/ou observations, (2) la sélection

d’observations au profil omique (et/ou phénotypique) particulier et (3) la prédiction de

variables omiques (et/ou de phénotypes) à partir de données omiques.

Dans la suite de la thèse, afin d’aborder les méthodologies nécessaires pour appré-

hender les différents questionnements scientifiques de l’intégration des données omiques,

les données omiques utilisées sont chez les plantes (peuplier et céréales) la méthylation

de l’ADN (BS-seq) et l’expression des gènes (RNA-seq), et chez les animaux d’élevage

(le bovin) les protéines de différents tissus (SWATH-MS) associées à plusieurs variables

phénotypiques.
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Chapitre 2

Cadre statistique : des analyses uni-variées aux multi-variées

2.1 Contexte statistique

2.1.1 Les statistiques pour l’analyse de données

La science des données (data science) est une science relativement récente, en plein essor

depuis le début du XXIe siècle et la production exponentielle de données issue de la démocra-

tisation des outils informatiques et d’internet (Donoho, 2017). Elle fait référence à la fois à

la production, au stockage et à l’analyse des données d’origines très diverses. La science des

données joue maintenant un rôle essentiel dans la plupart des secteurs, autant dans le domaine

de l’industrie, du transport, etc. que de la biologie, et fait pour cela intervenir différentes dis-

ciplines mathématiques et informatiques, notamment les statistiques pour l’analyse de données

(Cao, 2018).

Il existe ainsi de nombreuses méthodes statistiques applicables aux données biologiques

développées pour répondre à différentes questions scientifiques, par exemple pour sélectionner

des variables d’intérêt, prédire des phénotypes inconnus, regrouper les variables biologiques les

plus similaires ou avec les plus fortes interactions, etc. La diversité des approches statistiques

couplée à la généricité de la plupart des méthodes permet aussi l’adaptation à différents types

de données, que ce soient des données qualitatives et/ou quantitatives, de plus ou moins grandes

dimensions, indépendantes ou corrélées, appariées ou non, etc.

L’une des manières de catégoriser ces différents outils est de les séparer selon le nombre

de variables, voire de jeux de données à analyser. Il est alors possible d’analyser les données

par variable avec l’analyse uni-variée, par couple de variables avec l’analyse bi-variée, pour

un nombre supérieur de variables avec l’analyse multi-variée, et enfin pour plusieurs jeux de

données omiques avec l’intégration multi-omiques.

L’analyse uni-variée, c’est-à-dire l’analyse de chaque variable (ex : un gène, une protéine)

séparément des autres, est sans doute l’analyse la plus simple à mener, et est suffisante pour

répondre à un certain nombre de questions. Les analyses bi-variées et multi-variées au sein d’un

jeu de données omiques considèrent plusieurs variables afin de répondre à des questionnements

plus complexes. Enfin, l’analyse simultanée de différents jeux de données omiques, appelée

"intégration multi-omiques", approfondit encore plus les liens biologiques entre les données à
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disposition, en contrepartie d’une difficulté accrue à les analyser et à interpréter correctement

les résultats obtenus.

2.1.2 Vocabulaire

Les domaines des statistiques et science des données possèdent leur propre langage et une

multitude de termes spécifiques rendant difficile leur compréhension par des non-initiés. Cer-

tains termes fréquemment employés, et nécessaires pour la compréhension des différentes sec-

tions du manuscrit, sont donc présentés ci-dessous :

— Variables, observations, individus, échantillons : une variable correspond à une ca-

ractéristique qui peut varier d’une observation à une autre. Une variable peut ainsi être

par exemple un gène, une protéine, etc., et une observation un patient, une plante, un

animal, etc. Les termes "individus" et "échantillons" sont parfois utilisés à la place d’

"observations". Toutefois, tous ces termes peuvent aussi être employés autrement selon

l’étude, c’est pourquoi il est nécessaire de clarifier au début de chaque étude la nature

des données et les termes choisis pour les définir, par exemple sous forme de méta-

données. Dans cette thèse, nous appelons "variables" les colonnes des jeux de données,

et "observations" les lignes, comme proposé dans Wickham (2014). Ainsi chez les don-

nées plantes du Chapitre 5, les gènes seront considérés en tant qu’observations, et les

protéines chez les animaux du Chapitre 6 seront considérées en tant que variables.

— Valeurs, rangs : les données consistent en des valeurs pour différentes variables et

observations. La plupart des outils d’analyses de données analysent les valeurs, mais il

existe aussi des outils analysant à la place les rangs des données, à savoir leur numéro

d’indexation après avoir ordonné les valeurs, dans le but de ne pas biaiser les résultats

par des valeurs trop particulières.

— Qualitatif, quantitatif : une manière de caractériser les données est d’utiliser les termes

qualitatif, représentant des groupes, et quantitatif, représentant des quantités. Des exemples

sont présentés en Table 2.1.

— Indépendant, corrélé, apparié : les données indépendantes sont comme leur nom l’in-

dique sans lien a priori, c’est-à-dire que la modification de l’une n’a pas d’impact direct

sur la modification de l’autre. Les données corrélées sont au contraire des données liées

selon la métrique choisie. Enfin, les données appariées sont produites pour un même

individu à différents instants ou dans différentes conditions.

— Normalisation, transformation, normal, gaussien, normalité : normaliser les don-

nées revient à leur appliquer une transformation afin que les données transformées

suivent une loi normale, aussi appelée loi gaussienne, qui est une des lois de proba-

bilités les plus utilisées en statistiques. Néanmoins, ce terme est aussi souvent employé

pour référencer d’autres types de transformations des données, par exemple en centrant

et réduisant les données ou en changeant d’échelle de sorte à obtenir des valeurs entre 0
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et 1. Dans cette thèse, le terme de transformation sera privilégié à celui de normalisation

lorsque la transformation en question ne porte pas particulièrement sur l’obtention de

données gaussiennes, et le terme gaussien sera privilégié à celui de normal afin d’évi-

ter des ambiguïtés. La "normalité" des données signifie que les données suivent une loi

gaussienne.

— Centré, réduit : les données sont centrées lorsque leur moyenne est nulle (égale à 0),

et réduites lorsque leurs variance et écart-type sont égaux à 1, afin de comparer des

variables d’échelles initialement différentes.

— Dimensions du jeu de données : les dimensions des données représentent leur nombre

de lignes et colonnes.

— Combinaison linéaire : une combinaison linéaire est une relation mathématique entre

plusieurs termes, construite en multipliant chacun d’eux par un coefficient nommé "poids"

puis en sommant tous ces résultats. Le choix des poids dépend de la méthode et de l’uti-

lisation de la combinaison linéaire.

— Effet batch : effet provenant de l’expérimentation et introduisant un biais non souhaité

dans les données produites, par exemple une différence non souhaitée des conditions

expérimentales de production de plantes entre deux chambres de cultures.

— Valeur aberrante (outlier), valeur extrême (extremum) : valeur singulière, contrastée

par rapport aux autres valeurs mesurées. Nous proposons dans ce manuscrit de parler

de valeur "aberrante" lorsque la valeur provient par exemple d’une erreur de mesure

ou de saisie et est à supprimer, et de valeur "extrême" lorsqu’elle représente un effet

biologique recherché.

— Supervisé, non-supervisé : les algorithmes supervisés prennent en compte deux groupes

de données, à savoir les explicatives (données d’entrée) et les expliquées (données de

sortie). L’objectif est alors d’identifier les relations entre ces données afin de pouvoir

expliquer, puis prédire les données expliquées à partir des données explicatives. Au

contraire, les algorithmes non supervisés n’ont pas de données de sortie, et ont pour but

de révéler l’information cachée dans les données.

— Apprentissage automatique (Machine Learning) : branche de l’analyse de données

et de l’intelligence artificielle. Consiste pour un modèle ou un algorithme à apprendre

à partir des données, i.e. à choisir ses paramètres en fonction des données. Les données

sont généralement séparées en deux groupes : le jeu de données d’apprentissage (ou

d’entraînement) sur lequel le modèle s’entraîne, et le jeu de données de test sur lequel

le modèle est testé.

— Phénomène de "surapprentissage" (overfitting) : phénomène apparaissant lors de

l’apprentissage d’un modèle sur un jeu de données d’entraînement, et qui consiste à

déterminer des paramètres trop dépendants du jeu de données. Le modèle n’est alors

pas généralisable à de nouvelles données.
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— Validation croisée : méthode d’estimation de paramètres qui consiste à employer de

multiples fois un modèle de paramètre optimal inconnu en faisant varier ce dernier.

Pour cela, la validation croisée sépare les données en deux groupes, le jeu de données

d’apprentissage et celui de test, et répète le processus plusieurs fois en répartissant dif-

féremment les données dans les groupes.

— Variable latente, composante : une variable latente est une variable calculée à partir

des données. On oppose alors les variables latentes, obtenues indirectement, aux va-

riables directement observables et mesurables qui composent les jeux de données. Les

composantes sont des variables latentes calculées par combinaison linéaire des variables

des données.

Types de données Exemples

Quantitatives :

représentent des quantités

continues
proportions/pourcentages :

valeurs allant de 0 à 1 ou à 100

distances : valeurs positives ou nulles

discrètes comptages : 0, 1, 2, 3, etc.

Qualitatives :

représentent des groupes

binaires

0 ou 1

oui ou non

traitement A ou traitement B

groupes cardinaux

(sans ordre, nominal)

traitement A ou

traitement B ou

pas de traitement

⇒ sans ordre particulier

groupes ordinaux

(avec ordre, ordinal)

forte réponse ou

réponse moyenne ou

pas de réponse à un traitement

⇒ ordonnées par score

TABLE 2.1 Données qualitatives et quantitatives
Exemples de données qualitatives et quantitatives classées en différentes catégories.

20



2.2 De l’uni-varié au multi-varié : analyses mono-omiques

Face à la multitude de méthodes existantes dans le domaine de l’analyse de données, et le

nombre de paramètres à prendre en compte pour choisir les méthodes adaptées à la question

biologique et aux données accessibles, de nombreux schémas et tableaux récapitulatifs ont été

proposés pour présenter les principales méthodes à utiliser selon le contexte. La Figure 2.1

par exemple propose de choisir l’outil statistique selon le nombre de variables considérées, le

fait qu’elles soient qualitatives et/ou quantitatives, le nombre de groupes dans la variable, etc.

D’autres critères peuvent être ajoutés, comme https://statswithcats.files.wo

rdpress.com/2010/08/selection-methods-8-21-2010.png proposant de

sélectionner les méthodes selon l’objectif d’analyse, à savoir pour décrire, classifier, comparer,

prédire ou expliquer les données.

Nous proposons de classer en Tableau 2.2 certains des principaux outils, méthodes, mesures

pour l’analyse d’une, deux ou plus de deux variables. Chaque méthode est alors catégorisée

dans une seule des grandes familles de méthodes, bien que certaines méthodes puissent en

réalité être associées à plusieurs familles.
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TABLE 2.2 Principales méthodes de l’analyse uni-, bi- et multi-variée de données
Description des principales méthodes d’analyse de données selon le nombre de variables considérées, le type de
méthode et l’objectif général de ce type de méthodes.

Ces familles de méthodes font partie des plus fréquemment utilisées pour catégoriser les

différentes méthodes d’analyse, bien qu’il soit possible de les classer autrement, par exemple

en méthodes supervisées, semi-supervisées et non-supervisées (Alloghani et al., 2020). Afin

d’aider les biologistes non-experts à orienter leur choix dans l’analyse des données omiques,

et non dans le but d’apporter une description exhaustive des méthodes/approches à disposition,

nous résumons ces familles de méthodes de la manière suivante :

— Statistiques descriptives : comprennent les mesures classiques pour décrire simple-

ment les données. Les principales mesures sont la moyenne et la médiane, exprimant

respectivement la somme des valeurs sur le nombre de valeurs considérées, et la va-
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leur pour laquelle la moitié des valeurs considérées lui sont inférieures ou égales, et

l’autre moitié supérieures ou égales. La variance et l’écart-type mesurent la dispersion

des valeurs, l’écart-type étant la racine carrée de la variance. D’autres mesures peuvent

aussi être utilisées comme les quantiles, les minimum et maximum, le mode, l’étendue,

etc. Les statistiques descriptives sont généralement utilisées au début de chaque ana-

lyse puisqu’elles expliquent avec quelques métriques simples certaines des principales

informations des variables et jeux de données, qui peuvent ensuite être comparés selon

ces métriques. Il est aussi possible grâce à elles d’identifier par exemple des valeurs

aberrantes.

— Graphiques sur les distributions : représentent graphiquement la distribution des don-

nées. Les diagrammes en boîtes, ou boxplots, représentent simultanément la médiane,

les quartiles, le minimum et le maximum des données. Les histogrammes représentent

empiriquement la distribution de données continues en comptant le nombre de valeurs

pour différents intervalles, les diagrammes en bâtons (barplots) sont leurs équivalents

sur données discrètes. Ces analyses sont généralement menées au début de chaque ana-

lyse pour visualiser les données et compléter les informations obtenues par les analyses

statistiques descriptives utilisant des métriques. Il est alors possible de voir comment

les valeurs se répartissent globalement mais aussi identifier des valeurs particulières.

— Tests statistiques : rejettent ou non une hypothèse faite sur les données (appelée "hy-

pothèse nulle"). Le test de Student compare la moyenne de la variable observée à une

moyenne théorique ou bien les moyennes de deux variables, sous condition de norma-

lité (i.e. de suivre une loi gaussienne), alors que le test de Mann-Whitney-Wilcoxon

compare les rangs des observations après avoir ordonné les variables sans condition sur

leur distribution. Les tests du khi2 s’appliquent à une ou deux variables qualitatives, en

uni-varié en testant par exemple l’adéquation de la répartition observée à une répartition

théorique, et en bi-varié l’équation entre deux répartitions observées. Les tests d’analyse

de variance (ou Analysis Of VAriance (ANOVA)) testent l’égalité des moyennes pour

différents groupes contenus dans une variable qualitative afin de déterminer si les obser-

vations sont toutes issues de la même population ou si un groupe se distingue. Le test de

Shapiro teste la normalité des données. Une multitude d’autres tests statistiques testent

par exemple les variances, les valeurs extrêmes, etc. De plus, les tests sont souvent sépa-

rés entre d’une part les tests paramétriques, i.e. lorsqu’une condition sur les données est

exigée comme la normalité de ces données, et les tests non-paramétriques, utilisables

dans plus de contextes mais généralement moins puissants que les tests paramétriques

lorsque les conditions sur les données sont satisfaites. Le choix du test dépend donc

de la question posée, mais aussi des données à disposition, notamment sur le nombre

de variables, le fait qu’elles soient qualitatives et/ou quantitatives, qu’elles soient appa-

riées ou non, etc. Enfin, lorsque plusieurs tests sont menés, la probabilité de rejeter au

24



moins une fois à tord l’hypothèse nulle augmente, il est alors nécessaire d’effectuer une

correction de tests multiples pour contrôler cette erreur (Noble, 2009). Ainsi, les tests

statistiques sont utilisés pour comparer des variables ou observations, par exemple dans

le but d’identifier des gènes différentiellement exprimés, un individu aux valeurs signifi-

cativement différentes des autres individus, etc., et ceci avec un seuil sur le taux d’erreur

accepté afin de justifier mathématiquement du rejet ou non de l’hypothèse nulle.

— Corrélations : expriment la similarité dans la variabilité de deux variables ou observa-

tions. La corrélation la plus couramment utilisée est celle de Pearson, qui mesure la dé-

pendance entre deux variables gaussiennes en calculant leur covariance divisée par leurs

écart-types. La corrélation de Spearman est une mesure analogue dans le contexte non

paramétrique, c’est-à-dire sans a priori sur les distributions, en comparant le rang des

données ordonnées plutôt que leurs valeurs. Les corrélations sont une manière simple

d’identifier quelles variables/observations sont les plus semblables en terme de variabi-

lité, et sont donc utilisées directement pour chaque couple de variables ou observations,

les résultats se trouvant alors généralement sous forme de matrice de corrélations, ou

bien en tant que métrique utilisée par un autre algorithme.

— Graphiques en X-Y : représentent sur un graphique la première variable par rapport à la

deuxième. Chaque point correspondant à une observation a alors pour coordonnées ses

valeurs sur ces deux variables. Ces graphiques sont utilisés pour visualiser les liens entre

les points pour les deux variables, par exemple pour identifier des points regroupés et

donc semblables (ex : clusters de gènes, de protéines, d’individus, etc.), ou au contraire

des points au profil particulier (valeur extrême, individu atypique, etc.).

— Modèles et Régressions linéaires : cherchent à exprimer une variable expliquée Y par

une combinaison linéaire d’éléments d’une ou plusieurs variables explicatives X . Les

modèles linéaires simples étant exigeants sur les types de relations entre les variables, le

modèle linéaire généralisé (ou Generalized Linear Model (GLM)) ajoute une fonction

de lien afin de généraliser le modèle à des relations plus complexes. Des tests statistiques

tels que les tests de Student et ANOVA font aussi appel à des modèles linéaires, tout

comme l’ensemble des régressions linéaires. Alors que la régression linéaire simple n’a

qu’une variable explicative X en plus de la variable expliquée Y , la Régression Linéaire

Multiple (ou Multiple Linear Regression (MLR)) la généralise à plusieurs variables ex-

plicatives. La régression Projection to Latent Structure (PLS) calcule des variables la-

tentes analogues aux composantes de l’Analyse en Composantes Principales (ACP) et

mène la régression de la ou des variables expliquées Y sur ces variables latentes au

lieu des variables explicatives. Les régressions Lasso, Ridge et Elastic Net consistent

en des régressions linéaires auxquelles sont ajoutées un terme de régularisation, i.e.

une contrainte sur les coefficients du modèle, dans le but d’éviter que les coefficients

calculés ne soient trop dépendants des données (phénomène de "surapprentissage", ou
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overfitting). Ces analyses sont effectuées par exemple pour prédire à partir de certaines

variables une variable beaucoup plus difficile à acquérir (ex : prédire certains caractères

phénotypiques au terme de la croissance à partir d’abondances de protéines produites

durant la croissance de l’individu) ou identifier les principales variables X explicatives

de Y (ex : quelles sont les variables de méthylation de l’ADN qui sont les plus explica-

tives de l’expression des gènes).

— Factorisations matricielles : considèrent les jeux de données comme étant des matrices

qu’il est possible de décomposer en un produit de matrices de dimensions inférieures,

afin de réduire les dimensions tout en conservant la variabilité des jeux de données.

L’ACP se concentre sur un jeu de données correspondant à une seule matrice. Elle

calcule alors de manière itérative des composantes contenant une majeure partie de la

variabilité initiale non encore considérée par les précédentes composantes. La concaté-

nation de ces composantes donnent une première matrice qui, multipliée par une matrice

de poids, se rapproche sensiblement de la matrice initiale. Les régression PLS et PLS

multi-blocs (ou Multi-Blocks PLS (MB-PLS)) utilisent des factorisations matricielles

sur plusieurs matrices. Ces méthodes ont pour intérêt de réduire les données tout en

conservant la majeure partie de l’information, et sont donc principalement utilisées sur

des données de grandes dimensions, afin de n’analyser que quelques composantes au

lieu de milliers de variables.

— Classifications (clustering) : ont pour but de regrouper les variables ou observations

selon leur degré de ressemblance. La Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) re-

groupe progressivement les éléments ou groupes d’éléments, créant ainsi un arbre qu’il

est possible de couper au seuil choisi. Il peut être utilisé pour déterminer le nombre op-

timal de groupes ainsi que l’appartenance des éléments dans ces groupes. L’algorithme

des K-moyennes, ou K-means, crée K groupes et détermine de manière itérative à quel

groupe doit appartenir chacun des éléments, modifiant ainsi les groupes, jusqu’à conver-

gence du modèle. Ces méthodes sont utilisées pour identifier des groupes de gènes, pro-

téines, individus, etc. aux profils omiques similaires, et/ou séparer les principaux profils

en différents groupes.

— Analyses discriminantes : cherchent à trouver la combinaison de variables explicatives

expliquant, séparant et prédisant au mieux des groupes prédéfinis. La Projection to La-

tent Structure Discriminant Analysis (PLS-DA) est alors la version discriminante de la

régression PLS pour laquelle la variable expliquée Y est qualitative et non plus quantita-

tive. L’analyse discriminante linéaire (ou Linear Discriminant Analysis (LDA)) cherche

une combinaison linéaire de variables de X séparant au mieux les groupes de la variable

expliquée Y . Ces analyses sont par exemple utilisées pour définir les gènes ou protéines

liées à une typologie de pathologies cancéreuses ou à l’efficacité d’un traitement.

— Arbres de décision : sont construits de manière à déterminer / prédire la classe (pour
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un arbre de classification) ou la valeur (pour un arbre de régression) d’une variable

d’intérêt à partir des autres variables pour une observation donnée. La racine et chaque

nœud de décision de l’arbre contient une règle de division sur une variable qui spé-

cifie comment les données doivent être séparées en fonction de cette caractéristique.

Le chemin déterminé par les décisions successives mène à une des feuilles de l’arbre

indiquant la classe / valeur finalement prise par la variable d’intérêt. Afin d’éviter un

phénomène de "surapprentissage" (ou overfitting), l’algorithme Random Forest produit

plusieurs arbres en choisissant aléatoirement les variables à considérer puis, lors de la

classification, conserve la valeur majoritairement déterminée par les différents arbres.

Les arbres de décision peuvent être utilisés par exemple pour prédire des typologies de

pathologies cancéreuses de patients à partir de variables omiques.

2.3 Points clés

— La science des données est un domaine récent utilisant entre autres les statistiques pour

l’analyse des données dans différents secteurs, dont la biologie. Comme tout domaine

scientifique, il possède un vocabulaire spécifique avec quelques concepts majeurs à maî-

triser pour comprendre les outils et pouvoir analyser correctement les données. Une

classification des concepts majeurs a été proposée afin d’introduire les méthodes qui

seront utilisées dans le cadre de ce travail de thèse.

— Il existe de nombreux outils pour mener différents types d’analyses. Au sein d’un jeu

de données omiques, l’analyse peut être uni-variée, bi-variée ou multi-variée. Lorsque

plusieurs jeux de données omiques sont analysés simultanément, on parle d’intégration

multi-omiques. Plus l’analyse prend en compte de variables et jeux de données, plus

elle permet de répondre à des questionnements biologiques complexes, mais cela rend

aussi plus difficile l’analyse de ces données. Les outils de l’intégration multi-omiques

sont décrits dans la prochaine section du manuscrit.
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Chapitre 3

Cadre statistique : l’intégration multi-omique

L’intégration de données, c’est-à-dire l’analyse simultanée de données hétérogènes, est un

domaine en fort développement depuis la fin des années 2010 afin de répondre au contexte

de production massive de données omiques. L’intégration multi-omiques a alors pour objectif

d’apporter des réponses à des questions biologiques de plus en plus complexes par l’analyse

conjointe de différents types de données omiques pour l’étude fine du fonctionnement de sys-

tèmes biologiques complexes. Ce nouveau domaine de l’analyse de données biologiques est

ainsi associé à ses propres concepts, intérêts, enjeux, et bien sûr outils et méthodes spécifiques

introduits ici.

3.1 Enjeux biologiques de l’intégration multi-omiques

En biologie, l’intégration multi-omiques consiste à identifier les variations omiques carac-

térisant les individus, populations ou espèces, pour mettre en évidence les mécanismes clés de

leur développement, de leur adaptation ou de leur tolérance à des contraintes biotiques ou abio-

tiques en interaction avec leur écosystème. Ces analyses intégratives peuvent alors être menées,

par exemple, pour conduire à de l’amélioration variétale adaptée au contexte agricole actuel et

à venir, notamment au changement climatique et à la transition agro-écologique. L’intégration

de différentes données omiques représente ainsi des enjeux à la fois à l’échelle des populations

d’une espèce (intra-spécifique) et/ou entre espèces (inter-spécifique). À l’échelle population-

nelle, l’intégration offre notamment la possibilité d’identifier des traits d’intérêt agronomique

sur quelques individus, qui pourraient être adaptés à des conditions pédo-climatiques parti-

culières. De même, à l’échelle multi-espèces, un objectif est de transférer les connaissances

d’une espèce étudiée à une espèce proche (recherche translationnelle), par exemple en géné-

ralisant certains résultats obtenus par l’intégration de données omiques d’une espèce modèle

comme Arabidopsis thaliana à d’autres espèces d’intérêt agronomique au génome plus com-

plexe, comme le blé.
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3.2 Les grands concepts de l’intégration

3.2.1 Différentes approches pour catégoriser les méthodes intégratives

Devant la multitude des questions biologiques (que nous avons catégorisées en (1) des-

cription, (2) sélection et (3) prédiction dans le Chapitre 1) et de données omiques associées

(allant du génome jusqu’au phénotype), des méthodes et outils adaptés ont été développés pour

intégrer des données par différentes approches.

Une des premières manières de catégoriser ces méthodes a été proposée dans Ritchie et al.

(2015a), les séparant en intégration basée sur la concaténation, la transformation ou la modéli-

sation des données, qui a inspiré les travaux de Zitnik et al. (2019) pour catégoriser les méthodes

en early, intermediate ou late integration. L’objectif est alors d’identifier si l’intégration se fait

directement sur les données avec l’analyse s’effectuant sur le résultat de la concaténation, si

l’analyse s’effectue sur chaque jeu de données séparément puis ces résultats d’analyses sont

intégrés, ou enfin si l’algorithme fait un entre-deux. Ces termes ont depuis été réutilisés dans

Picard et al. (2021). La plus grande limite de cette approche reste néanmoins la difficulté à

classer concrètement une nouvelle méthode dans l’une de ces catégories.

Une deuxième catégorisation possible est, lorsque les jeux de données sont sous forme

matricielle, de parler d’intégration horizontale (N-intégration) ou verticale (P-intégration) pour

indiquer que l’intégration est réalisée respectivement par lignes (mêmes lignes mais nombre

de colonnes potentiellement différent entres les jeux de données) ou par colonnes (de manière

analogue). La Figure 3.1 illustre ces différents types d’intégration.
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FIGURE 3.1 Illustration de l’intégration horizontale (N-intégration) et verticale (P-intégration)
Illustration des N- et P- intégrations sur des données matricielles formées d’observations en lignes et de variables
omiques en colonnes. En N-intégration, plusieurs blocs correspondent à différents types de données omiques, tous
avec les mêmes N observations. En P-intégration, plusieurs blocs correspondent à différents groupes d’observa-
tions, tous avec les mêmes P variables omiques.

Enfin, comme proposé par exemple dans Subramanian et al. (2020) et Athieniti and Spyrou

(2023), il est possible de distinguer les méthodes intégratives en différentes familles de mé-

thodes mathématiques ; chaque famille est caractérisée par une approche / un concept répondant

à un des enjeux de l’intégration multi-omiques, notamment le fait d’intégrer des données hété-

rogènes et/ou de grandes dimensions. De plus, le type de questionnements biologiques auquel

ces méthodes répondent peut aussi être pris en compte. Nous proposons dans la suite de cette

section du manuscrit une classification des principaux outils d’intégration des données omiques

en fonction des méthodologies associées et des questionnements scientifiques abordés, afin que

le biologiste non mathématicien puisse sélectionner le meilleur outil ou approche en fonction

de ses besoins.

3.2.2 Principales familles de méthodes

Nous proposons de classer les méthodes intégratives en méthodes de réduction de dimen-

sion, statistiques bayésiennes, basées sur la similarité, de réseaux et de réseaux de neurones

artificiels. La Section 3.3 présente certains outils R d’intégration de données appartenant à une

ou plusieurs de ces familles de méthodes.
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— Les méthodes de réduction de dimension répondent à l’une des difficultés majeures

lors du traitement des données omiques : gérer la grande dimension des données, plus

particulièrement des données de plusieurs milliers voire millions de variables produites

pour seulement quelques observations. La réduction de dimension conserve la majeure

partie de l’information dans un nombre restreint de variables. Pour cela, il est pos-

sible de sélectionner les variables qui contiennent le plus d’information, ou créer des

variables latentes contenant l’information extraite des variables initiales (méthodes de

factorisation). Les deux approches peuvent aussi être combinées pour créer des variables

latentes à partir de variables sélectionnées. Si le but est d’identifier les variables expli-

quant le plus la variabilité d’intérêt, une sélection de variables sera plus adaptée ; si la

question est au contraire de résumer au mieux l’information en un nombre restreint de

variables, le calcul de variables latentes sera plus adapté. Les concepts de réduction de

dimension ainsi que certains des principaux algorithmes applicables sur un, deux ou

plus de deux jeux de données omiques sont présentés par exemple dans Meng et al.

(2016b) et Jia et al. (2022).

— Les méthodes statistiques bayésiennes supposent que les données sont issues de dis-

tributions probabilistes. Pour commencer, l’utilisateur pose une hypothèse sur les dis-

tributions a priori des données, puis ajuste ces distributions en observant / analysant ces

données. Le principal inconvénient de ce type de méthodes est la difficulté à choisir la

distribution a priori, un mauvais choix ayant un impact très important sur les distribu-

tions finales. Cependant, en définissant les distributions a priori à partir de l’expertise

et des connaissances biologiques, les résultats deviennent aussi plus faciles à interpréter

biologiquement que pour d’autres méthodes. Les méthodes bayésiennes sont particu-

lièrement adaptées pour répondre à la problématique de l’hétérogénéité des données,

puisqu’elles rendent possible l’analyse simultanée de données hétérogènes via le choix

d’une distribution spécifique à chaque jeu de données. Les statistiques bayésiennes sont

par exemple introduites dans Van De Schoot et al. (2021), et l’article Chu et al. (2022)

présente différentes méthodes bayésiennes utilisées pour l’intégration mono- et multi-

omiques dans le domaine de la cancérologie.

— Les méthodes basées sur la similarité entre variables ont pour principe de mesurer

pour chaque couple de variables leur taux de ressemblance. La métrique de similarité

peut alors être choisie pour prendre en compte l’hétérogénéité des données, afin par

exemple de définir une valeur de similarité entre deux patients considérant simultané-

ment différents types de jeux de données. Calculer la similarité entre les couples de

variables n’est cependant pas suffisant en soi, et correspond seulement à une des étapes

de la méthode. Ces méthodes sont alors généralement poursuivies d’une étape de clus-

tering, et peuvent être très différentes les unes des autres selon leur manière d’exploiter

les valeurs de similarité entre variables. Certains des outils basés sur la similarité sont
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par exemple présentés dans Gliozzo et al. (2022) pour l’intégration de réseaux de simi-

larité de patients, ou dans Wang and Kurgan (2019) pour la prédiction de l’impact de

médicaments sur les protéines produites par les patients.

— Les réseaux sont des graphes composés de nœuds et d’arêtes les liant. Dans le cadre

des données omiques, les nœuds représentent les individus, les gènes, les protéines, etc.

et les arêtes quantifient les liens entre ces nœuds. Ces réseaux peuvent ainsi intégrer

des données hétérogènes, en considérant par exemple simultanément chaque gène d’un

jeu de données transcriptomiques et chaque protéine d’un jeu de données protéomiques

comme un nœud. Les méthodes intégratives utilisant des réseaux sont souvent aussi des

méthodes bayésiennes ou basées sur de la similarité (Hawe et al., 2019; Agamah et al.,

2022).

— Les réseaux de neurones artificiels, très utilisés dans le Deep Learning, commencent

aussi à émerger dans les analyses omiques (Aggarwal, 2018; Kang et al., 2022). Les mo-

dèles de réseaux de neurones convolutifs (ou Convolutional Neural Networks (CNN))

sont performants sur les analyses d’images par exemple dans le domaine médical. L’Auto-

Encodeur (AE) généralise une partie des méthodes de réduction de dimension à des

cas non linéaires. Ces méthodes sont néanmoins encore peu utilisées dans l’intégra-

tion multi-omiques en comparaison à d’autres domaines scientifiques, puisqu’elles sont

adaptées à des données comportant à la fois énormément de variables et d’observations,

ce qui est encore rarement le cas pour les données omiques produites.

Il est possible de séparer les méthodes en d’autres familles. Par exemple, Athieniti and Spy-

rou (2023) ajoute les méthodes basées sur les noyaux (kernel) et d’apprentissage profond (deep

learning), et Subramanian et al. (2020) les méthodes multi-variées, de fusion et de corrélation.

3.2.3 L’intégration omique à différents "niveaux"

Toutes les tentatives précédentes pour catégoriser les différentes méthodes intégratives res-

tent néanmoins limitées et ne représentent que partiellement les multiples possibilités d’inté-

gration existantes et à venir. Notamment, avec la production croissante de données, l’enjeu

n’est plus seulement d’analyser des matrices comportant toujours plus de lignes et colonnes,

mais bien d’analyser une multitude de données apportant de nouveaux "niveaux" d’informa-

tions biologiques, en utilisant par exemple des données issues de plusieurs espèces, popula-

tions, individus, tissus, etc. pour différents types de données omiques, temporalités, conditions

expérimentales, etc. simultanément.

Cette problématique a notamment été illustrée dans la Figure 3.2 de Rajasundaram and

Selbig (2016). En Figure 3.2.a, le cas classique d’intégration est représenté, à savoir une in-

tégration selon 3 "niveaux" (lignes, colonnes, jeux de données). En Figure 3.2.b, 3 "niveaux"

d’intégration sont encore présentés, mais l’intégration est plus complexe en considérant non

plus 2 mais k jeux de données. En Figure 3.2.c, un quatrième "niveau" d’intégration est ajouté,
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avec maintenant deux groupes de jeux de données. Cette intégration à 4 "niveaux" peut par

exemple correspondre à des données produites pour n individus, à k temporalités, pour p gènes

(expression des gènes) et q protéines (abondance des protéines). Il est alors envisageable, avec

les progrès en terme de production de données, de souhaiter intégrer des données avec encore

plus de "niveaux" d’intégration (difficilement représentables sous forme matricielle), soulevant

ainsi des défis méthodologiques et statistiques majeurs dans les années à venir.

FIGURE 3.2 Intégration omique à différents "niveaux"
Figure et légende de Rajasundaram and Selbig (2016). The complexity of biological data is multi-dimensional
owing to advances in high-throughput technologies. Heterogeneity of the generated data is attributed to the mea-
surement of different cellular levels using a wide range of techniques across various plant species. A schematic
representation of possible types of data analysis problems is depicted. (a) Depicts the most common form of in-
tegrative analysis problems wherein two data sets with n observations and variables p and q are analyzed. (b)
Represents the case where there are k data sets with the same n observations and the same number of variables
p. This is an example of a typical descriptive type of integrative analysis. (c) Illustrates the situation where there
are two sets of k data sets where k can pertain to time points or experimental conditions on n observations with
variables p or q.

3.3 Principaux outils R

L’abondante quantité d’outils développés pour intégrer les données omiques rend très dif-

ficile le choix de l’un d’eux adapté à la question biologique et aux données produites. Il existe

ainsi des outils spécifiques à une question biologique précise quand d’autres sont plus géné-

riques, des outils ayant de fortes contraintes sur les données quand d’autres tolèrent une grande

diversité de types de données, certains outils en "clique-bouton" simplifient l’utilisation pour

les novices mais limitent les possibilités de paramétrage pour les initiés, des outils sont en

lignes, d’autres dans différents langages de programmation, etc. De nombreuses publications
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ont donc été proposées ces dernières années pour présenter et comparer certains outils et/ou

méthodes d’intégration multi-omiques.

En nous restreignant, par choix, aux outils développés dans le langage de programmation

R (largement utilisé par les biologistes) et cités dans un des articles de comparaison sélec-

tionnés et parus avant 2023, à savoir Bersanelli et al. (2016); Cai et al. (2022); Hesami et al.

(2022); Lovino et al. (2021); Rappoport and Shamir (2018); Sathyanarayanan et al. (2020);

Subramanian et al. (2020); Vahabi and Michailidis (2022), nous avons répertorié 39 outils

R d’intégration multi-omiques (Annexe A). Il en existe cependant beaucoup d’autres, dont

une grande partie se retrouvent listés notamment dans le github de Mike Love (https:

//github.com/mikelove/awesome-multi-omics).

Parmi ces 39 outils, nous nous sommes intéressés plus particulièrement à 13 d’entre eux en

suivant les critères suivants :

— nous avons pour commencer sélectionné les outils cités dans plus de deux des huit

articles de comparaison, en nous restreignant néanmoins uniquement aux outils d’inté-

gration d’une grande variété de données omiques. Les outils identifiés de cette manière

sont BCC (Lock and Dunson, 2013), iCluster et ses versions iClusterPlus et

iClusterBayes (Shen et al., 2009; Mo et al., 2013, 2018), JIVE (Lock et al., 2013),

LRAcluster (Wu et al., 2015), MCIA (et MCOA) (Bady et al., 2004), mixOmics (Ro-

hart et al., 2017), moCluster (Meng et al., 2016a), MOFA (Argelaguet et al., 2018,

2020), NEMO (Rappoport and Shamir, 2019), PINS (et PINSPlus) (Nguyen et al.,

2017, 2018) et SNF (Wang et al., 2014).

— nous avons ensuite ajouté à cette liste les outils mixKernel (Mariette and Villa-

Vialaneix, 2018) et RGCCA (Tenenhaus and Tenenhaus, 2011), cités dans un seul de

ces articles mais étant fréquemment utilisés pour l’intégration de données via la réduc-

tion de dimension.

Ainsi, le Tableau 3.1 détaille les caractéristiques principales de ces 13 outils finalement

sélectionnés, dans le but d’aider le biologiste à choisir rapidement un outil d’intégration appro-

prié parmi certains des outils les plus couramment cités. Ce tableau possède toutefois plusieurs

limites, puisqu’il apparaît que la majorité des outils sélectionnés sont issus de méthodes non-

supervisées utilisées pour décrire les relations entre observations et/ou variables omiques, mais

pas pour sélectionner des observations/variables particulières ni pour prédire des phénotypes à

partir de données omiques. De plus, ce tableau présente principalement des méthodes de réduc-

tion de dimension ou statistiques au détriment des autres approches. De plus, ces outils d’in-

tégration ont été choisis en partie pour leur généricité afin d’être utilisables sur de nombreux

types de données omiques, ce qui peut dans certains cas les rendre moins performants que des

outils spécifiquement dédiés à des données particulières et qui considèrent les particularités de

ces données.
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3.4 Le choix de mixOmics

Parmi les outils d’intégration multi-omiques listés dans le Tableau 3.1, l’un des plus po-

pulaires est le paquet R mixOmics. Grâce à son interface unique permettant d’exploiter de

nombreuses méthodes de réduction de dimension ainsi que de nombreuses fonctions de visua-

lisation des données, mixOmics est adaptable à différents jeux de données, mais aussi aux

différentes stratégies d’intégration proposées dans la thèse (description, sélection, prédiction).

Ceci le démarque de la plupart des outils intégratifs, et notamment ceux de la Table 3.1. Les

outils mixOmics, SNF, PINSPlus et iClusterBayes ont par exemple été testés et com-

parés sur des données céréales durant mon stage de master précédant cette thèse, révélant la

possibilité pour mixOmics de s’adapter aux différentes stratégies d’intégration des données

tandis que les trois autres outils sont spécifiques au clustering des données. Les deux autres ou-

tils de la Table 3.1 abordant les trois stratégies intégratives sont alors mixKernel, inspiré de

mixOmics et ajoutant une transformation noyau (discuté au Chapitre 7), et RGCCA, un paquet

sur lequel se base une partie des algorithmes de mixOmics mais qui peut être plus complexe

à prendre en main. Le paquet mixOmics a aussi l’avantage d’être particulièrement bien do-

cumenté avec son site (http://mixomics.org) reprenant ses principales fonctions et des

études de cas sur différents jeux de données, ainsi que le livre Lê Cao and Welham (2021) qui

détaille encore plus les fonctions et méthodes associées ainsi que leur utilisation dans différents

exemples concrets. Enfin, mixOmics est aussi régulièrement mis à jour et a une communauté

très active communiquant sur le forum dédié https://mixomics-users.discourse

.group. Pour toutes ces raisons, nous avons décidé de nous concentrer particulièrement sur

l’outil mixOmics durant cette thèse.

3.4.1 Le fonctionnement général de mixOmics

La Figure 3.3 illustre la structure de mixOmics, composée principalement de fonctions

d’analyse de données et fonctions de visualisation des résultats.
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FIGURE 3.3 Structure de mixOmics
Figure issue de http://mixomics.org/ synthétisant les principales fonctionnalités proposées dans
mixOmics en terme d’analyse de données (partie supérieure) et de graphiques de visualisation des résultats
obtenus (partie inférieure). Plusieurs méthodes sont alors disponibles pour l’analyse d’un, deux ou plus de deux
jeux de données omiques, l’intégration s’effectuant sous forme de N- ou de P-intégration. Plusieurs fonctions
graphiques sont disponibles pour afficher les lignes (appelées ici samples) et colonnes (variables) des jeux de
données.

3.4.2 Les principales méthodes intégratives de mixOmics

Bien que mixOmics propose un assez grand nombre de méthodes intégratives, beaucoup

ne sont finalement que des adaptations dans un contexte spécifique de la régression PLS. Ici

sont résumées les principales méthodes de mixOmics et les ajouts des variantes.

— ACP : l’ACP (Analyse en Composantes Principales, ou PCA) a pour principe de créer

des composantes par combinaisons linéaires des variables initiales d’un jeu de données,

de manière à conserver la majeure partie de la variabilité de ces variables. Dans le cadre

de l’ACP, la variabilité en question est la variance des données. Les composantes sont

calculées itérativement : la première composante est calculée en maximisant sa variance,

la deuxième est calculée avec comme contrainte supplémentaire d’être orthogonale à la

première de sorte à ce que la variabilité de la deuxième composante ne soit pas déjà

comprise dans la première. Les composantes suivantes sont elles aussi calculées de

sorte à être orthogonales à toutes les composantes précédentes tout en maximisant leur

variance. La Figure 3.4.A illustre, pour un jeu de données initial de n observations et p

variables, sa réduction en une matrice formée de q composantes, avec q inférieur à p.
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— PLS : la régression PLS (Projection to Latent Structure ou Partial Least Squares re-

gression) est une méthode combinant les concepts de calcul de variables latentes et de

régression linéaire. Ainsi, tout comme l’ACP, la régression PLS calcule des variables

latentes (analogues aux composantes de l’ACP, et nommées ainsi dans la suite du ma-

nuscrit) par combinaison linéaire des variables dites "explicatives" (ou X) et, s’il existe

plusieurs variables dites "expliquées" (ou Y ), une autre combinaison linéaire est calcu-

lée sur ces variables. On parle alors de PLS1 s’il n’y a qu’une variable Y , de PLS2 s’il

y en a plusieurs. Contrairement à l’ACP, la PLS ne maximise pas la variance des com-

posantes, mais leur covariance avec la variable expliquée Y (PLS1) ou entre les deux

matrices de composantes (PLS2). La Figure 3.4.B illustre la PLS2, avec d’une part les

réductions du jeu de données explicatives X en composantes T et du jeu de données ex-

pliquées Y en composantes U , et d’autre part la régression des matrices de composantes

explicatives T vers les expliquées U .

— Variantes (parcimonieuse, discriminante, par blocs, canonique) : la plupart des mo-

dèles de mixOmics existent sous plusieurs variantes. Les méthodes parcimonieuses

(sparse), comme par exemple la fonction sparse PLS (sPLS), ajoutent un terme de "pé-

nalité" (pénalité Lasso) lors du calcul des composantes afin de ne sélectionner qu’un

nombre restreint de variables par composante. L’analyse discriminante (DA) avec par

exemple PLS-DA est une version supervisée pour laquelle le but est de séparer au mieux

les différentes classes de la variable qualitative Y par les variables quantitatives de X .

Les analyses par blocs (blocks), comme pour la block.pls (MB-PLS), intègrent plusieurs

jeux de données par lignes, alors que l’intégration par colonnes s’effectue avec les mé-

thodes mint. La Figure 3.4.C illustre la MB-PLS pour trois blocs X afin d’expliquer

le jeu de données Y . Dans le cas des régressions, le but étant d’expliquer/prédire Y à

partir de X , la relation entre X et Y est asymétrique, mais il est aussi possible d’utiliser

le mode canonical pour mener une régression inspirée de la corrélation canonique et

obtenir une relation symétrique entre X et Y .
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FIGURE 3.4 Illustration du fonctionnement des ACP, PLS et MB-PLS
Représentation schématique de l’ACP et des régressions PLS et MB-PLS sur des données sous forme matricielle
comportant toutes le même nombre n de lignes (observations). A- Représentation de l’ACP : une réduction est
effectuée sur un jeu de données X comportant p colonnes (variables omiques) afin d’obtenir une nouvelle matrice
T comportant un nombre inférieur q de colonnes (composantes, calculées à partir des variables omiques initiales),
B- Représentation de la régression PLS pour deux variables quantitatives (aussi appelée PLS2) : pour chaque jeu
de données (X et Y ), une nouvelle matrice (T et U ) de q composantes est calculée, avec q inférieur aux nombres
de variables p et r respectives à X et Y . Ces calculs sont effectués simultanément et dans le but de maximiser la
covariance entre les composantes de T et U , correspondant à la phase de régression du jeu de données explicatives
X vers le jeu de données expliquées Y , C- Généralisation de la régression PLS à plusieurs blocs de données (MB-
PLS) : le principe est similaire à la régression PLS mais pour plusieurs blocs de données explicatives, ici trois
blocs X1, X2 et X3. En plus de la régression de chacun de ces blocs vers le jeu de données Y , les interactions
entre les composantes de T1, T2 et T3 sont aussi partiellement considérées selon les paramètres de la régression
MB-PLS.

3.4.3 Notes sur la block.pls

Dans la Figure 3.3, la fonction multi-blocs mentionnée pour l’intégration de données selon

les lignes (aussi appelée N-intégration) est DIABLO, qui correspond à la block.splsda, c’est-à-

dire la régression PLS en version discriminante, parcimonieuse et multi-blocs. Toutefois, dans

le cadre de cette thèse, la méthode principalement employée est la block.pls et éventuellement

la block.spls, qui ne font pas apparaître de variable qualitative à discriminer.

De plus, la figure laisse supposer que l’ensemble des fonctions de visualisation sont appli-

cables à l’ensemble des méthodes intégratives, ce qui n’est pas le cas. Notamment, alors que

la plupart des fonctions graphiques peuvent être utilisées sur le résultat de la block.splsda, très

peu de ces fonctions le sont sur le résultat de la block.pls. Ces limites seront approfondies dans

les chapitres suivants.
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3.5 Points clés

— L’intégration multi-omiques consiste à identifier les variations omiques caractérisant

les individus, populations ou espèces, pour 1) une meilleure compréhension des mé-

canismes clés de leur développement, de leur adaptation ou de leur tolérance à des

contraintes biotiques ou abiotiques en interaction avec leur écosystème, et 2) la prédic-

tion de traits inconnus pour certains individus / populations / espèces à partir de leurs

données omiques et des connaissances acquises sur des individus / populations / espèces

proches biologiquement.

Il existe de nombreux outils et méthodes pour l’intégration de données omiques.

Ici, nous décidons de les classer en méthodes de réduction de dimension, bayésiennes,

basées sur la similarité, de réseaux et de réseaux de neurones artificiels.

— Nous proposons un tableau d’outils R d’intégration multi-omiques fréquemment cités

et de leurs principales caractéristiques afin que les biologistes puissent choisir parmi

certains des outils intégratifs les plus populaires le plus adapté à leurs questions et don-

nées.

L’un de ces outils, nommé mixOmics, est celui principalement utilisé dans le cadre

de ce travail de thèse, notamment avec les méthodes d’ACP, de régression PLS et de

régression MB-PLS analysant par réduction de dimension respectivement un, deux ou

de multiples jeux de données omiques.
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Chapitre 4

Objectif et stratégie de la thèse

4.1 L’objectif

Durant cette thèse, l’objectif a été de mettre en oeuvre des méthodologies d’intégration de

données omiques adaptables à différents cas d’études. Trois principaux aspects de l’intégration

multi-omiques ont alors été étudiés pour atteindre cet objectif (Figure 4.1) :

FIGURE 4.1 Représentation de la multitude de contextes pour l’intégration omique
3 aspects majeurs représentant la diversité des intégrations omiques : la question biologique, le nombre et types
de données omiques, les "niveaux" d’intégration

— La question biologique : l’intégration de données est réalisée dans le but de répondre

à une question biologique choisie. Dans cette thèse, nous catégorisons ces différentes

questions en trois familles selon la stratégie choisie en terme d’intégration des données

omiques pour y répondre, à savoir (1) la description des interactions entre les différents

types de données omiques et variables biologiques associées, pour étudier par exemple

l’impact de la méthylation sur l’expression génique ou l’impact de traits phénotypiques

sur l’abondance des protéines, ou encore la description et catégorisation des observa-

tions (des individus ou des gènes) selon leur profil omique, par exemple l’identification
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des individus/gènes au profil transcriptomique ou protéomique semblable, (2) la sélec-
tion de variables omiques associées à des traits phénotypiques particuliers, pour étudier

par exemple les protéines à fort impact sur un trait phénotypique donné, ainsi que la sé-

lection d’observations (des individus ou des gènes) aux profils omiques particuliers, par

exemple des gènes fortement méthylés et faiblement exprimés, et (3) la prédiction de

caractères phénotypiques inconnus à partir des connaissances des interactions omiques-

phénotypiques acquises sur d’autres observations, pour prédire par exemple des traits

phénotypiques à partir de données protéomiques produites sur un animal et des rela-

tions entre protéines et phénotypes préalablement déterminées sur d’autres animaux. La

Figure 4.2 illustre ces différentes stratégies intégratives.

— Les types de données omiques : de nombreux types de données omiques sont produits,

notamment des données génomiques, épigénomiques, transcriptomiques, protéomiques,

métabolomiques, etc. Les méthodologies développées dans cette thèse doivent alors être

utilisables sur ces données diverses pour s’adapter au maximum de contextes intégratifs.

— Les "niveaux" d’intégration : les données à intégrer peuvent avoir été produites par

exemple pour différents individus ou différentes populations selon la zone géographique,

différentes espèces, dans différentes conditions de développement (par exemple entre

conditions de "contrôle" vs. "stress"), etc. qui sont autant de "niveaux" d’intégration

(c.f. Section 3.2.3). Un enjeu est donc de pouvoir considérer tous ces "niveaux" lors de

l’intégration des données omiques.
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FIGURE 4.2 Résumé des trois grands types de questionnements biologiques sur un même jeu
de données type
Les données sont représentées ici sous forme matricielle. Deux blocs matriciels correspondent aux données de
deux types de données omiques (ex : génomiques, transcriptomiques, protéomiques, etc.), le troisième bloc re-
présente des traits phénotypiques ou autres données biologiques non-omiques. Chaque colonne représente une
variable (les données omiques qui, dans notre contexte, sont l’expression et la méthylation pour les analyses
"plantes" et les protéines et phénotypes pour les analyses "animaux") et chaque ligne une observation (dans notre
contexte, des gènes pour les analyses "plantes" et des individus pour les analyses "animaux". Généralement, les
observations sont des individus et les variables omiques sont alors des gènes, des protéines, etc. Il est aussi possible
que les gènes, protéines, etc. soient considérés comme les observations, et les variables omiques peuvent alors être
des données omiques produites à différents instants, dans différentes conditions, etc.. Ici, deux groupes d’obser-
vations sont représentés et peuvent correspondre par exemple aux données produites pour les mêmes individus
avant puis après traitement. Trois types de questions biologiques sont illustrés sur ces données. La description des
relations peut s’effectuer entre variables d’un même bloc et/ou d’autres blocs, ainsi qu’entre observations d’un
même groupe et/ou observations appariées dans différents groupes. La sélection peut s’effectuer sur les observa-
tions (selon leur profil atypique pour certaines variables), ou sur les variables (en fortes interactions entre elles
pour certains individus). La prédiction peut s’effectuer sur des traits inconnus à partir de données omiques et des
connaissances sur les relations omiques-traits provenant d’autres observations.

4.2 La stratégie

Pour répondre à cet objectif, nous avons proposé un tutoriel préliminaire à l’intégration de

données omiques, et exploité le paquet R mixOmics à partir duquel nous avons développé

un nouvel outil nommé cimDiablo_v2. Nous les avons ensuite testés sur différents jeux de

données, produits en collaboration avec différentes équipes et partenaires, et choisis pour leur

complémentarité d’expertise afin de se confronter à une grande variété de contextes biologiques

et de discuter de l’efficacité d’adaptation des développements méthodologiques. De plus, les

résultats biologiques obtenus ont pu être valorisés en prouvant leur complémentarité avec les

résultats issus des analyses mono-omiques. Ces jeux de données, résumés dans la Table 4.1,

sont les suivants :

— Données de méthylation et d’expression des gènes de peuplier produites pour diffé-

rents individus de 10 populations européennes. Les objectifs biologiques sont alors de

décrire les interactions entre la méthylation et l’expression des gènes à l’échelle du gé-
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nome puis de sélectionner les gènes aux valeurs extrêmes pour plusieurs des variables

omiques acquises, afin notamment d’identifier le rôle de la co-régulation des gènes par

son expression et sa méthylation pour différentes populations de différentes origines

géographiques. Question : L’intégration des données omiques permet-elle d’identifier
les gènes dont la régulation par méthylation/expression est spécifique de certaines po-
pulations d’une espèce pérenne (peuplier) ou conservée entre ces populations d’ori-
gines géographiques diverses associées à différentes contraintes environnementales?

— Données de méthylation et d’expression des gènes de céréales produites pour différentes

espèces (maïs, Brachypodium), pour différents stades de développement du grain. Les

objectifs sont les mêmes que pour l’analyse précédente, mais avec l’objectif supplémen-

taire de comparer les résultats entre différentes espèces afin d’identifier les similitudes

et spécificités dans les interactions omiques expression-méthylation. Question : L’in-
tégration des données omiques permet-elle d’identifier les spécificités et similitudes
de la régulation des gènes par méthylation/expression entre deux espèces (maïs et
Brachypodium) issues d’un ancêtre commun datant de 65 millions d’années?

— Données d’abondance de protéines dans différents tissus (foie, muscle, tissu adipeux)

relativement à des traits phénotypiques de la composition des carcasses chez des bo-

vins. L’objectif est alors de sélectionner les protéines les plus explicatives de sept traits

phénotypiques, afin de prédire à moyen terme sur de nouveaux individus ces traits à

partir des abondances de protéines sélectionnées. Question : L’intégration des don-
nées omiques permet-elle d’identifier les signatures moléculaires de la composition
tissulaire ou chimique des carcasses bovines?

TABLE 4.1 Résumé des principales caractéristiques des données exploitées pour l’intégration
multi-omiques dans le cadre de la thèse
Le tableau décrit les facteurs de variabilité des données, à savoir selon le nombre d’espèces, d’individus, de tissus
(et organes) et d’autres spécificités sur les données, ainsi que les types de données omiques et phénotypiques,
catégories de questions biologiques abordées et projet d’origine des différents jeux de données de la thèse.

Pour l’analyse portant sur les plantes, les travaux discutés dans les sections suivantes ont
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été publiés dans les articles Sow et al. (2023) (Epigenetic Variation in Tree Evolution : a case
study in black poplar (Populus nigra)) et Bellec et al. (2023) (Tracing 100 million years of
grass genome evolutionary plasticity) dont je suis co-auteur, et l’article Mardoc et al. (2024)

(Genomic data integration tutorial, a plant case study) pour lequel je suis premier auteur. Pour

la partie portant sur les animaux, les travaux discutés dans les sections suivantes ne sont pas

encore soumis pour publication mais sont présentés sous forme d’article à soumettre (Mardoc

et al. (en préparation), Integrating liver, muscle and adipocyte tissue proteomes to identify
drivers of body and growth composition in bovine species).

Ma contribution à l’ensemble de ces publications est détaillée dans les Chapitres 5 et 6

présentant et discutant les résultats de l’application du tutoriel ainsi que de mixOmics et

cimDiablo_v2 pour l’intégration multi-omiques chez les plantes (Chapitre 5) et les animaux

(Chapitre 6).
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Deuxième partie

Résultats
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Chapitre 5

Interactions méthylation-expression chez les plantes

5.1 Introduction et contexte

L’intégration des données omiques produites par des technologies haut-débit est une ma-

nière relativement récente d’analyser les données en prenant en compte la complexité des in-

teractions biologiques pour répondre à de multiples questions, que ce soit pour décrire les

données, sélectionner des observations et/ou variables aux profils particuliers ou prédire des

variables à partir des (interactions des) données omiques. Ces intégrations nécessitent alors des

outils capables de répondre à une ou plusieurs de ces grandes questions pour différents jeux de

données, autant en terme de type de données omiques (génomiques, transcriptomiques, protéo-

miques, etc.) que de "niveaux" d’intégration (par individus, espèces, populations, temporalités,

conditions expérimentales etc.).

L’article Mardoc et al. (2024) présente de nouveaux développements méthodologiques pour

répondre à ces besoins d’adaptation à différents contextes biologiques, à la fois par (1) un tuto-

riel présentant les étapes à suivre pour préparer l’intégration des données, et (2) l’exploitation

du paquet R mixOmics et le développement de la fonction cimDiablo_v2 inspirée de ces

méthodes de réduction de dimension.

Cet article propose aussi un cas concret d’utilisation de ces développements, de type "preuve

de concept", sur des données omiques obtenues chez le peuplier dans le but d’étudier l’im-

pact de la méthylation de l’ADN sur l’expression des gènes pour différentes populations euro-

péennes de peupliers (Figure 5.1), que ce soit en étudiant les interactions méthylation-expression

à l’échelle du génome entier (description) ou en sélectionnant des groupes de gènes aux profils

particuliers dans leurs interactions omiques pour étudier leurs fonctions et rôles biologiques

(sélection). Les objectifs sont alors à la fois méthodologiques en testant le tutoriel et cimDia-

blo_v2 sur des données omiques complexes, et biologiques afin (1) d’affiner nos connaissances

sur l’une des interactions multi-omiques clés (méthylation vs. expression) de la régulation gé-

nomique, et (2) de mieux comprendre l’évolution des populations de peupliers en décryptant

les bases omiques de leur réponse adaptative à différents environnements géographiques et les

variations environnementales associées. Les données peuplier et questions associées sont illus-

trées en Figure 5.2.
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FIGURE 5.1 Illustration de l’origine géographique des 10 populations de peuplier européennes étudiées

FIGURE 5.2 Représentation schématique des données peuplier utilisées et des questions d’intégration multi-omiques
abordées dans le cadre de la thèse
Les données peuplier intégrées sont composées de deux blocs omiques comportant en colonnes des variables omiques et en lignes les mêmes
gènes. Le bloc méthylomique est composé de 60 variables de méthylation de l’ADN (normalisation rbd), à savoir des variables pour 10
populations de peuplier d’Europe de l’Ouest (pour chaque gène, la valeur de méthylation est la moyenne de celle de deux individus de cette
population), 3 contextes de méthylation (CG, CHG, CHH) et sur 2 régions (features) de l’ADN (promoteur ou corps du gène) résultant en
10 × 3 × 2 = 60 variables. Pour les contextes de méthylation, C = Cytosine, G = Guanine, et H = Adénine, Cytosine ou Thymine. Le
bloc transcriptomique est composé de 10 variables d’expression des gènes (normalisation TMM) pour les 10 mêmes populations (moyennage
analogue à celui de la méthylation, sur les mêmes individus). Le nombre de gènes conservés après pré-traitement est de 28 267 pour les
algorithmes tolérant quelques valeurs manquantes, 24 962 sinon. Les questions biologiques abordées sont la description des interactions entre
les variables au sein et entre blocs dans le but de hiérarchiser les effets discriminant le plus les variables, puis la description des relations entre
observations pour identifier les principaux groupes de gènes selon leurs valeurs de méthylation et expression, et enfin la sélection de gènes au
profil extrême à la fois en terme de méthylation et d’expression.
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5.2 Article Mardoc et al. (2024) : Genomic data integration tutorial, a plant
case study.

L’article Mardoc et al. (2024) (Pages 54 à 68, figures agrandies Pages 69 et 70, données

supplémentaires en Annexe A Pages 199 à 205) exploite des ressources et données issues de

l’article Sow et al. (2023) disponible en Annexe B (Pages 207 à 234, données supplémentaires

en Annexe C Pages 235 à 246). Les approches d’analyse entre ces deux articles sont complé-

mentaires, Sow et al. (2023) présentant les analyses uni- et bi-variées tandis que Mardoc et al.

(2024) présente les analyses multi-variées conduites. Les données omiques à disposition sont

issues de 20 génotypes de peuplier noir (P. nigra), répartis en 10 populations naturelles d’ori-

gines géographiques distinctes (Allemagne, France, Italie et Pays-bas). Pour chaque génotype,

deux tissus ont été collectionnés (cambium et xylème) à raison de deux réplicas biologiques

(clones) par génotype. La diversité génétique (Single Nucleotide Polymorphisms (SNPs)), épi-

génétique (méthylation de l’ADN) et l’expression des gènes (ARNm) ont été produites sur ce

matériel biologique. Dans le cadre de l’article Mardoc et al. (2024), je me suis focalisé sur

les données de méthylation de l’ADN et de l’expression des gènes pour étudier les interac-

tions complexes entre méthylation et expression à l’échelle des populations, en complément

des travaux de Sow et al. (2023) étudiant le rôle des variations épigénétiques sur l’évolution

et l’adaptation des populations naturelles de peuplier. Ma contribution à ces deux articles est

discutée dans la suite du manuscrit.
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Genomic data integration tutorial, a plant 
case study
Emile Mardoc1, Mamadou Dia Sow1, Sébastien Déjean2 and Jérôme Salse1* 

Abstract 

Background  The ongoing evolution of the Next Generation Sequencing (NGS) technologies has led to the pro-
duction of genomic data on a massive scale. While tools for genomic data integration and analysis are becoming 
increasingly available, the conceptual and analytical complexities still represent a great challenge in many biological 
contexts.

Results  To address this issue, we describe a six-steps tutorial for the best practices in genomic data integration, con-
sisting of (1) designing a data matrix; (2) formulating a specific biological question toward data description, selection 
and prediction; (3) selecting a tool adapted to the targeted questions; (4) preprocessing of the data; (5) conducting 
preliminary analysis, and finally (6) executing genomic data integration.

Conclusion  The tutorial has been tested and demonstrated on publicly available genomic data generated from pop-
lar (Populus L.), a woody plant model. We also developed a new graphical output for the unsupervised multi-block 
analysis, cimDiablo_v2, available at https://​forge​mia.​inra.​fr/​umr-​gdec/​omics-​integ​ration-​on-​poplar, and allowing 
the selection of master drivers in genomic data variation and interplay.

Keywords  Omics, Integration, System, Biology

Background
In recent years, the steady development of Next Gen-
eration Sequencing (NGS) and other high-through-
put technologies has led to the massive production of 
genomic-derived data such as genome (DNA-seq), tran-
scriptome (mRNA-seq), methylome (BS-seq), Trans-
posase-Accessible Chromatin (ATAC-seq), etc. Such data 
allow to investigate, with an unprecedented precision 
and scale, the structure and evolution of genomes and 
their functioning in relation to phenotypes. While differ-
ent types of genome-derived data (DNA variation, gene 

transcription, DNA-methylation, etc.) provide informa-
tion on specific aspects of a biological system, they are 
ultimately interconnected and their combination likely 
contains information that cannot be accessed from indi-
vidual data analysis. The  added-value of genomic data 
integration (i.e. the combination of the data prior to the 
analysis, instead of analyzing each dataset separately and 
then combining the results) is illustrated in the literature 
in reducing the complexity of multiple datasets into a sin-
gle dataset, considering that a combination of datasets 
can contain information missing in the individual data-
sets [1–4]. Multi-omics data integration is increasingly 
being used in human [5], animals [6], and microbes [7]. 
Data integration is also being extensively used in plant 
genomic research, emerging as a promising tool in green 
systems biology, precision plant breeding, and other bio-
technological applications [8].

Genome-derived data, and omics data in general, are 
heterogeneous (quantitative, such as percentages or 
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counts, and qualitative, such as groups or classes) and 
produced in very large volumes, making data integra-
tion challenging. Analytical tools currently available for 
genomic data integration can be categorized on several 
levels. First, they differ in the statistical and mathematical 
framework, based on, e.g., dimension reduction, proba-
bilistic models, or networks [9–12]. The integration 
procedures can be implemented at early, intermediate 
or late stages of data analysis; they can also be element 
or pathway-based, supervised or unsupervised, etc. [13, 
14, 8]. Only a few are adaptable to large sets of biologi-
cal features (species, individuals, tissues, genes, etc.) and 
genome-derived data such as genome, transcriptome, 
and methylome [15, 16]. Finally, the available tools can be 
categorized on the basis of the study objectives, e.g. refer-
enced hereafter as description, selection and prediction 
[17–20]. In addition to the various approaches of data 
integration, it should also be recognized that data pre-
processing and preliminary tests are essential for a suc-
cessful implementation of data integration.

In combination with ever-increasing amounts of NGS-
based genomic data available through public databases, 
data integration methods and approaches have the poten-
tial to transform our understanding of genome organi-
zation and gene regulation. To facilitate this progress, 
we propose a tutorial of best practices for genomic data 
integration, explained step-by-step and demonstrated on 
publicly available plant genome-derived data (from pop-
lar [21]). The tutorial (Fig. 1) is structured in 6 consecu-
tive steps that clarify the logical order of the procedures 
and allow to reach relevant conclusions, as illustrated 
using real datasets and exemplary research questions. It 
consists of (i) designing the adequate data matrix; (ii) for-
mulating the targeted biological question; (iii) providing 
list of tools and methods for genomic data integration; 
(iv) data preprocessing, with considerations regarding 
missing values, outliers, normalization and batch effects; 
(v) conducting preliminary analysis where descriptive sta-
tistics and single omics analysis are necessary to properly 
understand the data structure and prevent misinterpreta-
tion; and finally (vi) performing genomic data integration 
with mixOmics on an illustrative case example.

Results
Genomic data matrix (Step #1)
When assessing genome-derived data from various 
experiments on a single individual, a group of individu-
als of a given species, or even on individuals from dif-
ferent species, one may want to gain better insight into 
the genomic variations and interplay of genes in the 
experimental design (for example, times series on a tissue 
exposed to a stress) used for data collection. Classically, 
omics data matrices consist of ‘individuals’ or ‘samples’ 

(biological units) arranged in lines for which available 
omic data (‘variables’) are listed in columns. However, 
genome-derived data, can be formatted as a matrix of 
genes considered here as the ’biological units’, with genes 
arranged in lines and gene-related variables (e.g., diver-
sity, expression, methylation, etc.) in columns (Fig.  1A). 
Such matrix can contain data for a single individual, mul-
tiple individuals of the same species (in additional col-
umns), or even individuals from different species when 
comparing conserved genes. For the purpose of genomic 
data integration described here, we will consider genes 
as ’biological units’ in lines and genome-derived data 
(expression, methylation, etc.) as ’variables’ in columns. 
From such matrix, we propose a tutorial of the best prac-
tices dedicated to such genomic data integration follow-
ing relevant steps of (i) the design of the data matrix, 
(ii) the identification of the biological questions, (iii) the 
choice of tools and methods for data integration, (iv) 
the data preprocessing, (v) the preliminary analysis with 
descriptive statistics and finally (vi) the genomics data 
integration.

In order to illustrate the use of such matrix in data 
integration procedures, we exploited public omics data 
obtained from poplar (described in [22] and [21]). The 
data represent transcription and cytosine methylation 
levels (considering the three CG, CHG and CHH con-
texts) for all annotated genes (considering promoter and 
gene-body) from ten natural poplar (Populus nigra) pop-
ulations originating from Europe [21]. Overall, the inves-
tigated matrix consists of 70 columns (one transcriptome 
and six methylome columns referred to as ‘variables’ for 
each of the ten populations) and 42 950 lines (for anno-
tated genes referred to as ’biological units’) (Fig. 2A). This 
matrix will be used in the next steps of this tutorial.

Targeted scientific questions (Step #2)
Based on published literature, genomic data are typically 
integrated to answer biological questions in three general 
categories: (1) description of the major interplay between 
variables (i.e. genomics data) or samples (i.e. genes), for 
example how DNA methylation affects  gene expression 
at the whole genome level?; (2) selection of ’biological 
units’ (i.e. genes) considered as biomarkers for a specific 
genomic/phenotypic response; for example groups of 
genes with contrasting methylation and expression pat-
terns, or (3) variables prediction from genomic data, for 
example, which combination of omic variables known 
in one individual or species can predict the genomic 
behaviors of such genes in other individual or species? 
considering that if we have a proven association of vari-
ables in a group of individuals, then one variable can be 
inferred from the other in additional individuals. Overall, 
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Fig. 1  Tutorial for genomic data integration. The tutorial of best practices presents the different steps to conduct multi-omics integrations: A, 
step 1 - Constructing the genomic data matrix. B, step 2 - Defining a clear and precise question of interest where biological questions concern 
describing omics interactions and interplay, selecting biomarkers specific to a trait, or predicting phenotypes from omics; C, step 3 - Selecting 
the tool, by considering tools’ specificities such as their coding language, the accessibility or not to their source code, the quality of their 
documentation and frequency of their updates, their methods’ main concepts and data requirements (see Table 1); D, step 4 - Preprocessing 
data, especially to remove or impute missing values, identify then remove outliers or reduce their impact, normalize data, correct batch effects; E, 
step 5 - Pre-analyzing data, by first importing data in the expected format with the right dimensions and types, then analyzing them by variable 
(univariate analysis) and dataset (multivariate analysis) to reveal major insights. F, step 6 - Genomic data integration for data description, selection 
and prediction.
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specifying the targeted biological question impacts the 
next steps of the genomic data integration (Fig. 1B).

In the use case on poplar, we demonstrate the use of 
the data integration tutorial by addressing all the ques-
tions above within the description-selection-prediction 
continuum. At the whole genome level, the objective is 
to unravel the general interplay between methylome and 
transcriptome data, i.e. whether DNA methylation has an 
impact on gene expression. At the gene level, the objec-
tive is to identify groups of genes showing contrasted 
profiles for both transcriptome and methylome data and 
then investigate their biological functions.

Tool and method selection (Step #3)
Many tools for omics data integration have already been 
developed and described in published literature, and new 
methods keep emerging regularly. Table  1 reports 13 of 
the most cited tools available in R, a free software envi-
ronment for statistical computing and graphics, provid-
ing lots of packages, especially in statistics and machine 
learning (Supplementary Table 1). Table 1 can help users 
to choose the most suitable tool for their particular data 
matrix and targeted scientific question. The selection 
process depends on the tools’ characteristics, capabilities, 
methods involved, and acceptable types of data (Fig. 1C). 
Among these tools, mixOmics can address all the scien-
tific questions in genomic data integration referenced to 

as data description, selection and prediction from both 
quantitative and qualitative data.

In the use case on poplar, we chose mixOmics, an open-
source tool developed in the R programming language 
for omic data integration purposes. mixOmics contains 
several functionalities based on dimension reduction 
methods to explore one dataset or integrate two or more 
datasets, depending on the biological questions and data 
types available. The dimension reduction methods aim to 
extract the main sources of variation from datasets that 
are usually very large (i.e., have potentially thousands of 
rows and/or columns). This tool is associated with an 
active forum (https://​mixom​ics-​users.​disco​urse.​group) 
and a documented website (http://​mixom​ics.​org/) that 
are available to help throughout the whole analysis, from 
the choice of the integrative and graphical functions to 
the interpretation of outputs. Moreover, mixOmics con-
tains many functions to also analyze the data, which are 
generally derived from Principal Component Analysis 
(PCA) and Projection to Latent Structures (PLS) regres-
sion methods. These methods aim to factorize initial 
datasets/matrices (into: Components x Loadings + Resid-
uals) to reduce datasets’ dimensions while retaining the 
components with the main information from the initial 
omic variables. mixOmics also allows to display results 
with many graphical functions. “Sample plots” display 
observations (i.e. referred to as individuals or samples in 

(See figure on next page.)
Fig. 2  Case study of genomic (expression and methylation) data integration from 10 poplar populations. A Genomic data matrix with 42 950 
poplar genes in lines and 70 associated variables in columns (expression and methylation for 10 populations, color code in the legend at the left). 
Omics variables are gene expression and DNA methylation data produced for 10 populations of poplars, as presented at the bottom left legend 
of the figure. Methylation data were produced for 3 contexts of methylation (CG, CHG and CHH) on two gene features (gene-body or promoter). 
B Correlation matrix of the 60 methylomics and 10 transcriptomics log-transformed variables. This figure represents Spearman’s correlation 
between each pair of omics variables. A high positive correlation between variables is represented by a deep blue point, a high negative correlation 
by a deep red point. No point means no correlation between variables. On the diagonal, correlations are by definition maximum and equals to one 
(i.e. correlated to themselves). The matrix’ variables are arranged (see color code in the legend at the right) using a hierarchical clustering with AOE 
(angular order of the eigenvectors) order. C Loading plot of omics log-transformed, centered and scaled variables on the two first components 
of the PCA. Omics variable are plotted on PCA’s two first principal components. For each component, the percentage of initial variance explained 
by this component is indicated (see color code in the legend at the left). D cimDiablo_v2’s result on ’non-denoised’ data. Left panel: Heatmap 
of omics integration. Each row corresponds to one gene and each column to one omics variable. Data were centered and scaled, then a cutoff 
was applied in [-2,2]. According to the heatmap’s color code, blue corresponds to very low and red to very high methylated/expressed genes. Rows 
and columns’ dendrograms are computed by hierarchical clusterings with the Euclidean distance and Ward method to cluster together genes 
and omics variables sharing similar insights. Right panel: Boxplots of k cluster groups. Using the rows dendrogram, genes were divided into four 
groups. For each group, the average value by population for each omics variable (methylation and gene expression) is represented. E cimDiablo_
v2’s result on ’denoised’ data. Data were first centered and scaled, then ’denoised’, centered and scaled a second time, before a final cutoff in [-2, 2]. F 
Comparison between ’non-denoised’ and ’denoised’ data for gene expression. Top panel: Boxplot of gene expression before and after the ’denoising’ 
step. Red for ’non-denoised’ data and blue for ’denoised’ data. Bottom panel: MA-plot (Bland–Altman plot, where M represents the log ratio 
and A the mean average) of gene expression between ’denoised’ and ’non-denoised’ data for one of the poplar population (Adour). The x axis 
represents the average expression level while the y axis the log2 fold changes. Red for significant differences above |1| and black for no obvious 
differences. G Extraction of genes with extreme values (candidates) for all omics variables before and after the ’denoising’ step. Left panel: Venn 
diagram of extracted genes before and after ’denoising’. Right panel: Heatmaps of genes with extreme values for ’non-denoised’ and ’denoised’ 
data. Gene lists are plotted using hierarchical clustering with Euclidean distance and Ward method. H Illustration of the Gene ontology enrichment 
analysis for genes with extreme values showing low expression and high methylation levels (143) after the ’denoising’ step. Gene ontology 
enrichment has been performed using PlantGenIe (https://​plant​genie.​org) with Populus trichocarpa v3.1 as background.
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the current study), while “variable plots” display omics 
variables (i.e. genomic data in the current study).

Data preprocessing (Step #4)
Genomic data matrix must be preprocessed to take into 
account, when necessary, missing values, outliers, nor-
malization and batch effects (Fig.  1D). Missing values 
can be handled by deletion (deleting each row or each 
column containing missing values or defining a threshold 
proportion of missing data over which columns-rows are 

deleted) or replacement (by 0, by the minimum of the val-
ues, by the average of other values, the median or a quan-
tile and ultimately, by imputation), as summarized in [23]. 
Outliers, defined as an unusual value compared to the 
rest of the dataset (either due to error, or due to unique 
behavior of an investigated individual for a specific vari-
able), can be (1) deleted from the dataset if considered as 
errors, (2) separated but not excluded if they represent an 
interesting behavior of the biological system (one analy-
sis can focus on the outlier values, and another one on 

Fig. 2  (See legend on previous page.)
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the rest of the data), or (3) transformed (normalized) in 
order to keep the outliers in the data matrix but reduce 
their effect in the analysis. If the user decides to reduce 
the outliers’ effects, one solution is to use the logarithmic 
normalization of the variable. This transformation has 
a minor impact on low values but strongly reduces high 
values, while retaining the rank (relative order) of data 
points. However, log-transformation is not applicable to 
zero values, in which case errors are returned. To over-
come this problem, a constant (and relatively small) value 
is usually added to all zeros, e.g. (+1) as we did in the case 
study. The appropriate increment applied to zeros prior 
to the log-transformation needs to be carefully consid-
ered with the biological meaning/interpretation of such 
transformation. In the case study, we choose +1 for log2 
transformation of the transcriptomic data, because we 
consider that genes with TPM (Transcripts Per Million) 
≤ 1 are not expressed and replacing zeros with +1 would 
therefore not affect the results. However, data transfor-
mations also change the scale of the variables, making it 
more difficult to interpret the new values. Generally, data 
normalization methods consist of transforming raw data, 
e.g. in order to obtain values that follow a Gaussian distri-
bution to be used with parametric tests, or to center and/
or scale heterogenous variables facilitating their com-
parison [24]. Data normality (i.e. a match with the Gauss-
ian distribution also called normal distribution) can be 
tested for instance with Shapiro tests or QQ-plots [25]. 
Normalizations, as all other data transformations, should 
always be considered with regards to the effect on the 
interpretability of the results (e.g. does a normalization 
procedure that changes positive values to negative ones 
affect the subsequent computational steps or result inter-
pretation?). Finally, batch effects are effects caused by a 
non-biological factor during any step of data production 
(including the preparation of biological material), unde-
sirably biasing sub-groups of data [26]. They are gener-
ally identified during preliminary data analysis and can 
be corrected by functions such as ComBat (from R pack-
age sva, https://​rdrr.​io/​bioc/​sva/​man/​ComBat.​html) and 
removeBatchEffect (from R package limma, https://​rdrr.​
io/​bioc/​limma/​man/​remov​eBatc​hEffe​ct.​html).

In the illustrative case study, the data needed preproc-
essing due to the presence of missing values (i), and outli-
ers (ii). In order to reduce the missingness (i), only genes 
with at least one expression and one methylation value 
were considered. Hence, from the 42 950 genes annotated 
in the poplar genome (v3.1), we kept 31 040 genes (72%). 
Secondly, we fixed the missing value cut-off to 10%, 
allowing only 10% of missing values for the whole data-
set, further trimming the gene set to 28 267 (67% of the 
annotated genes). In addition, we created another dataset 
where no missing value was allowed for the investigated 

variables (genomics data), consisting of 24  962 genes 
(58% of the annotated genes). The outlier issue (ii) was 
addressed with a logarithm function, which reduced 
the impact of extreme values (Supplementary Fig.  1). 
In the case of the methylation variable (Supplementary 
Fig. 1A), promoter methylation remained to be strongly 
impacted by a few genes with extreme values, even after 
the log-transformation. Methylation on gene-bodies is 
more variable, with few values approaching zero (i.e. no 
methylation). Gene-body methylation is higher in the 
CG-context compared to the other sequence contexts, 
with a large group of highly methylated genes. Regarding 
transcription (Supplementary Fig. 1B), genes are divided 
in two groups, non-expressed vs. highly expressed genes.

Preliminary data analysis (Step #5)
This step consists of clarifying variable types, data 
dimension, and associations between rows (’biological 
units’, i.e. genes) or columns (‘variables’, i.e. genomic data) 
of each dataset (Fig. 1E). On a single dataset level, useful 
methods for such preliminary analysis are (1) the Princi-
pal Component Analysis (PCA) allowing to extract the 
major information signal contained in the dataset, (2) the 
correlation matrix to highlight strongly associated pairs 
of variables, and (3) clustering methods such as the hier-
archical clustering or the K-means algorithms to identify 
the most similar pairs of individuals or variables.

In our case example, the preliminary data step con-
sisted of displaying the matrix of correlations (Fig.  2B) 
between each pair of variables (columns). Most variables 
were strongly correlated among the ten individuals (rep-
resenting different populations) of poplar, indicating little 
variation between populations, especially for transcrip-
tion and gene-body methylation in the CG context. Much 
weaker correlation was observed between individuals 
for promoter methylation; nonetheless, a cluster analysis 
consistently grouped all individuals in blocks of differ-
ent variables. Weak correlations were observed between 
some omics blocks (i.e. between expression and gene-
body methylation, or between promoter methylation 
and gene-body methylation). Another way to rank the 
genomic effects was highlighted with the PCA (Fig. 2C). 
Typically, a ’score plot’ is used to display samples (‘bio-
logical units’, here genes) on the first couple of principal 
components, in order to identify clusters of samples and 
possible outliers (standard PCA plots). Here, we used a 
’loading plot’ to map variables on these components, in 
order to identify how omics variables are clustered. On 
the first principal component, data are divided in two 
groups, methylation vs. expression. On the second com-
ponent, data are divided in two other groups, promoter 
methylation vs. gene-body methylation and expression. 
Overall, such preliminary data analysis revealed that the 
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contribution of the omic variables to the variation in the 
dataset follows this order, from the highest to the lowest 
effects, (1) the type of omics (expression vs. methylation), 
(2) the methylated compartment of genes (promoters vs. 
gene-bodies) and (3) the methylation contexts (CG vs. 
CHG and CHH), and finally (4) the different populations 
(individuals). Moreover, it revealed that gene-body meth-
ylation is more variable than promoter methylation, espe-
cially in the CG context. No general association between 
gene methylation and expression has been observed with 
this analysis at the whole genome level.

Genomic data integration (Step #6)
In addition to pairwise genomic data comparison [22], 
multiscale genomic data integration aims at charac-
terizing hidden and potentially complex interactions 
between different omics data in order to provide a bet-
ter comprehensive understanding of cellular and bio-
logical processes (Fig.  1F). The PLS regression function 
in mixOmics, allowing to compute a linear combination 
of omics variables to extract a smaller number of ‘com-
ponents’ retaining data variability, is generally recom-
mended for two omics datasets analyzed (see description 
in Step #3). Since our methylation data is more complex 
and was described into six variables (two gene partitions 
- promoters and gene-bodies - and three sequence con-
texts - CG, CHG, CHH), we opted for ‘block.pls’, a gen-
eralization of the PLS for more than two datasets (called 
‘blocks’). This choice was directly made based on the 
insights gained from the previous preliminary analysis, 
particularly the different strength of association between 
gene expression and the various methylation subtypes. 
We used the block.pls function in its ‘regression’ mode, 
with methylation as explicative data and expression as 
explicated data, to focus on the impact of DNA meth-
ylation on gene expression. First, a ‘design matrix’ needs 
to be set up, considering the data being integrated. The 
‘design matrix’ contains weights between all pairs of 
blocks with values multiplying each covariance between 
two blocks: a higher value for interactions between pairs 
of blocks (i.e. values multiplying covariance between two 
blocks), where a high value is assigned for interactions 
of high interest, and a low value is assigned for interac-
tions of low interest [27]. In the use case on polar, the 
chosen weights are 0 for each block with itself, 1 for each 
methylome block with the transcriptomics block and 0.1 
for each pair of methylome blocks. These weighting val-
ues were specifically chosen to focus on the interactions 
between methylome and transcriptome data, but also to 
take into account the interactions between the different 
methylome blocks/contexts or gene compartments. Such 
interactions are well-represented on a clustered heatmap, 
similar to the output of the graphical function cimDiablo 

from mixOmics (for multi-blocks PLS regressions). How-
ever, this function is currently applicable only for the dis-
criminant methods block.plsda and block.splsda, and not 
for the non-discriminant methods block.pls and block.
spls.

To overcome this limitation, here we developed in 
the current study cimDiablo_v2, a new function based 
on cimDiablo from mixOmics for non-discriminant 
block.pls and block.spls objects, which could take into 
account a ‘denoising’  step, and is publicly available at 
https://​forge​mia.​inra.​fr/​umr-​gdec/​omics-​integ​ration-​
on-​poplar. The ‘denoising’ step uses the components 
and loadings’ matrices from block.(s)pls. The compo-
nents are computed to keep the essential information 
from the initial data, mainly the variability conserved 
across omics variables. Therefore, the variability that is 
specific to one row (e.g. sample, individual, gene etc.) 
or one column (omics variable), referred to as ‘noise’, 
is extracted from the matrix of components and placed 
into a matrix of residuals, cimDiablo_v2. The ‘denois-
ing’ step displays the data without the residuals (i.e. 
noise), corresponding to the matrix product of the com-
ponents and loadings matrices, referred to as ‘denoised’ 
matrix. Most of cimDiablo_v2 parameters are the same 
as for cimDiablo, with only a few specific to cimDiablo_
v2. These correspond to the binary parameters to apply 
for data transformations: ‘denoise’ (to ‘denoise’ data as 
described above), ‘scale2’ (to center and scale data after 
the ‘denoising’ step) and ‘cutoff ’ (to set all values higher 
than 2 to 2 and all values lower than -2 to -2).

We ran cimDiablo_v2 on the poplar data with and 
without the ‘denoising’ step (Fig. 2D, Fig. 2E, Supplemen-
tary Fig. 2). The graphical function of cimDiablo_v2 (like 
cimDiablo) allows to display a heatmap where hierarchi-
cal clustering reveals the interactions between rows (i.e. 
genes) and between columns (i.e. variables) and the heat-
map of rows-columns interactions. Without the ‘denois-
ing’ step, the overall picture resulted in clustering of 
samples by omics variables (promoter methylation, gene-
body methylation and gene expression), Fig.  2D. Gene-
bodies appeared to be clearly more methylated than 
promoter regions especially in the CG context, confirm-
ing our previous results in the preliminary analysis (step 
#5). More marked methylation differences between pop-
ulations were observed for non-CG contexts, especially 
for the CHH context which drives more methylation dif-
ferences between populations. We then split the dendro-
gram into 4 groups (or clusters) of genes (rows) defining 
different typologies of genes in their methylation-expres-
sion regulation (Fig.  2D), delivering the following gene 
categories, (1) high expression level and low methylation 
levels for promoters and gene-body in the three methyla-
tion contexts (2) low expression level, low CG gene-body 
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methylation and moderate non-CG gene-body and pro-
moter methylation levels (3) high methylation levels and 
moderate to low expression levels, and finally (4) high 
expression and CG gene-body methylation with moder-
ate methylation in other features and contexts.

In order to focus on the general trends or ‘master’ 
genomics regulators-drivers (i.e. genes that are regulated 
though expression-methylation, or omics in general, 
interplay) in all populations, we used the ‘denoising’ step 
aiming at removing the variability that is specific to one 
row, variable or population (Fig. 2E). After the ‘denoising’ 
process, there is less variation between genomic variables 
per gene. At the whole genome level, this ‘smoothed’ 
effect of the ‘denoising’ step on the clustering heat map 
(Fig.  2E) can help identifying general trends or master 
regulators-drivers, i.e. genes with expression-methylation 
interplay shared between any investigated individuals, 
development stage, etc. At the gene level, it also allows to 
identify only genes with extreme omic profiles. To assess 
the impact of the ‘denoising’ step, we compare the ‘non-
denoised’ and ‘denoised’ data (Supplementary Fig.  3). 
Interestingly, the two ‘denoised’ and ‘non-denoised’ data-
sets look quite similar, especially for expression data 
suggesting that only a few values have been changed. To 
precisely quantify those changes, we display MA plots 
to assess differences between the ‘denoised’ and ‘non-
denoised’ data. Only a few genes show expression dif-
ferences after the denoising step (Fig.  2F). However, for 
methylation data, more differences are observed after 
the ‘denoising’ step as more marked variability was ini-
tially reported between the populations, especially for 
promoter and non-CG gene-body methylation (Supple-
mentary Fig.  4). Overall, we recommend the use of the 
‘denoising’ step to assess both genome-wide and gene 
level interplays between genomics data in order to iden-
tify general trends as well as master regulators-drivers, or 
in a broader sense, to remove the variance between bio-
logical replicates in experimental setups.

In order to identify genes where the omic pattern is 
indicative of an association between DNA methyla-
tion and gene expression, we used the ‘denoised’ matrix 
containing no missing value (24  962 genes). Interest-
ingly, only few genes (143) showed a contrasting pattern 
between expression and all methylation variables simul-
taneously, i.e. highly methylated and lowly expressed 
genes in all studied populations (Fig.  2G). Comparison 
between ‘non-denoised’ and ‘denoised’ datasets revealed 
that all highly methylated and lowly expressed genes 
identified before ‘denoising’ (90 genes) are found after the 
‘denoising’ procedure, suggesting that ‘denoising’ does 
not lead to signal loss. However, 53 additional genes were 
specifically identified only in the ‘denoised’ data, sug-
gesting that the procedure improves sensitivity of signal 

detection. This outcome aligns with expectations for a 
procedure that removes signals appearing only once (in a 
single omic variable or population). Gene Ontology (GO) 
analysis on the identified set of highly methylated and 
lowly expressed genes revealed enrichment in functions 
related to involvement in carbohydrate, cell cycle, phos-
phorus and metabolic processes (Fig. 2H). Among these 
genes, we identified Di19 (Drought induced 19) that 
enhance drought tolerance in transgenic poplar plants 
[28]. First identified in Arabidopsis, Di19 has been char-
acterized as a new type of transcription factor, directly 
up-regulating the expression of  PR1, PR2 and  PR5  in 
response to drought stress [29]. The results of our inte-
grated omic analysis may suggest that the expression 
of Di19 in poplar trees could be associated with DNA 
methylation, suggesting a possible epigenetic regulation 
of this gene that can be explored in future studies to be 
potentially exploited in breeding schemes especially in 
response to drought stress.

Discussion
The constant development in sequencing methods and 
strategies, as well as reduction in cost, allows access in 
the public domain to genomic data from many plant spe-
cies. How to make proper use of these data to unravel 
plant genome organization and regulation in different 
environmental contexts remains a key question for both 
fundamental and applied research, especially in char-
acterizing genomic makers of crop adaptation to con-
straints to be exploited in breeding schemes. A tutorial of 
best practices when conducting genomic data integration 
has been proposed from a specific data matrix consist-
ing on genes (rows) and genomic variables (columns) in 
order to unravel the genomic interplay of genes of sev-
eral individuals of given species or individual from dis-
tinct species. The proposed tutorial applied here on the 
integration of genomic data can also be applied on any 
omics data taking into account non genome-derived data 
(i.e. proteome, metabolome, phenotype…) with individu-
als (i.e. accession) instead of genes, in lines. The tutorial 
has been illustrated on a case example from methylation 
and expression data obtained from 10 poplar popula-
tions from Europe to reveal genomic interplay (between 
expression and methylation) at the whole genome and 
gene levels. The proposed tutorial is divided in 6 steps: 
data matrix design, biological question, tools selec-
tion, data preprocessing, preliminary analysis and finally 
genomic data integration.

Regarding the targeted biological question, genomic 
data integration is generally conducted for the (1) 
description of the major interplay between variables, (2) 
selection of genes considered as biomarkers, (3) predic-
tion of some variables from genomic data. Regarding the 
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first type of questions, one may be interested in global 
interplay between the omics data, for example correla-
tions between genomic variables. When addressing the 
second type of questions, specific groups of genes show-
ing similar or contrasted behaviors on one or several 
variables are selected. For example, users can look for 
genes from which genomic variation control a specific 
phenotype (resistance to a disease or temperature stress). 
Finally, regarding the third type of questions, pheno-
type prediction from omics data consists in transferring 
knowledge of omics-phenotypes interactions across indi-
viduals (plant varieties, animal species, etc.). Hence, it 
has been used in medicine to predict diseases evolution 
from cohorts [30], or in agronomy to predict yield (grain) 
production in cereals [31].

Regarding the tools available to conduct omics data 
integration, scientific articles already offered reviews or 
benchmarks of omics data integrative tools and methods 
to help choosing the best integrative approach. Here, we 
report from eight review articles [11, 13, 18–20, 32–34], 
13 most cited tools in R programming (Table 1), although 
popular tools such as t-SNE [35] or UMAP [36], usable 
for non-linear dimension reduction, were not cited by 
these articles. The 13 tools rely on distinct methods 
to consider with caution depending on the biological 
question addressed, (1) descriptive and inferential sta-
tistics, (2) dimension reduction, (3) network and/or (4) 
similarity-based approaches. The descriptive statistical 
approaches [37] use mathematical means such as the 
mean, median, variance, standard deviation and graph-
ics such as boxplots to describe the data. Statistic tests 
are part of the inferential statistics [38] aiming to validate 
or not a hypothesis on data’s probabilistic distribution. 
Bayesian approaches [39] also belong to the inferential 
statistics and assume, before data analysis, that these 
data follow a chosen probabilistic distribution called the 
prior, then compute the posterior distribution by fitting 
the prior to the data. Regarding dimension reduction 
methods [12, 40], they aim to extract the largest part of 
the information contained in the data and store it in new 
data with lower number of dimensions. Once the omics 
integration tools (13 proposed) and associated methods 
(6 described) have been selected based on the methodo-
logical principles previously described, data need to be 
treated prior integration.

Regarding the data preprocessing prior to integra-
tion, four major steps have been identified, concerning 
missing values, outliers, normalization-transformation 
and the batch effects. To help to conduct data preproc-
essing, some algorithms have been developed for test-
ing and comparing different methods, for instance 
with the R packages missMethods (https://​rdrr.​io/​cran/​
missM​ethods/), outliers (https://​rdrr.​io/​cran/​outli​ers/), 

bestNormalize (https://​rdrr.​io/​cran/​bestN​ormal​ize/) and 
bapred (https://​rdrr.​io/​cran/​bapred/), overall allowing to 
manage the four preprocessing steps.

The preliminary analysis consists of conducting a 
descriptive investigation of the data in order to avoid mis-
interpretation of the results based on basic graphics to 
clarify variables’ types, data dimension, basic associations 
between rows (samples) or columns (variables) of each 
dataset, etc. Knowing variables’ ranges and distributions 
is very useful for data preprocessing. Indeed, users must 
decide whether values should be centered and/or scaled 
according to data ranges and distributions. Common 
methods are to look for minimum, median, mean and 
maximum values, or to derive graphs such as boxplots or 
histograms, when possible. Outliers are in general explic-
itly detected and visible by boxplots representation or in 
histograms when there is enough data. Before data inte-
gration, preliminary analysis of each dataset separately 
is strongly recommended in order to avoid mis- or over-
interpretation of the results.

Other workflows from the scientific literature are 
usually divided in three steps: omics data, data pre-
processing, simple and integrative analysis [17, 34, 41]. 
Compromises have been done in this study to offer a 
tutorial of best practices with enough information to 
integrate genomic datasets. Omics integrative methods 
for more specific purposes are presented in reviews and 
benchmark articles [10, 12, 16, 17, 42–47]. Moreover, 
some steps of the data preprocessing (redundancy, het-
erogeneity, etc.) are not presented here, but available for 
example in [33]. Many benchmark articles [18, 19, 32, 34] 
also discuss concrete effects of omics integration tools on 
the same datasets. From our knowledge, only [27] pre-
sents a workflow starting from the biological question of 
interest, that we consider should be the starting point of 
any workflow for conducting omic data integration. This 
workflow also has the advantage to be cyclic, as multi-
omics integration naturally lead to new questions and 
then additional analysis. In complement to the previous 
articles, we provide here a step-by-step procedure allow-
ing to conduct genomic data integration that we made 
publicly available at https://​forge​mia.​inra.​fr/​umr-​gdec/​
omics-​integ​ration-​on-​poplar.

Methylome and transcriptomics data from poplar have 
been integrated following the proposed tutorial to assess 
the impact of DNA methylation on gene expression, and 
to identify candidate genes with contrasted profiles across 
methylome and transcriptomics data. We developed a 
new function ‘cimDiablo_v2’ allowing the possibility to 
‘denoise’ data to maximize the identification of ‘real’ or 
‘strong’ omics interplay where managing noise in omics 
data is still a challenge [48, 49], especially to remove 
exclusively variability with no biological meaning. Our 
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proposed method does not focus on removing biological 
meaningless information, but more precisely on remov-
ing isolated variability, i.e. gene variability specific to 
one omics variable, while keeping gene variability shared 
across omic variables or individuals. The case exam-
ple has permitted to obtain several results with (1) the 
highest effect that structure the investigated omics data 
being the data type (transcriptomics vs. methylomics), 
then the gene feature (gene-bodies vs. promoters), the 
methylation context (CG vs. CHG vs. CHH methylation), 
and finally the population (10 populations from western 
Europe); (2) there is more variability on methylation on 
gene-bodies than promoters, especially the CG methyla-
tion; (3) there is no general trend between gene methyla-
tion and expression at the whole genome level; and (4) 
genes with contrasted expression-methylation profiles 
across omics variables are involved in carbohydrate, cell 
cycle, phosphorus and metabolic process and key func-
tions involved in response to stresses, an important trait 
for the adaptation of perennial species (poplar) to dif-
ferent geographical environments. Overall, the use case 
illustrates the power of genomic data integration to iden-
tify genes driving key traits through specific genomic 
(expression-methylation) interplay that can be precisely 
identified, prior their exploitation in crop management 
and breeding schemes.

Conclusion
We propose a step-by-step tutorial for genomic (i.e. 
DNA-based) data integration illustrated on a case exam-
ple on poplar plant consisting in  (1) designing a data 
matrix, (2) defining a specific biological question, (3) 
selecting the appropriate tools, (4) performing data pre-
processing, (5) conducting preliminary analysis, and (6) 
performing multi-omics integration. In addition, we 
developed cimDiablo_v2, a new function based on cim-
Diablo from mixOmics for non-discriminant block.pls 
and block.spls objects available at https://​forge​mia.​inra.​
fr/​umr-​gdec/​omics-​integ​ration-​on-​poplar and exploit-
able on any type of omics data.

Materials and method
Genomic data analyzed
Genome - Genomic data analyzed here have been 
retrieved from [21] and [22] for DNA methylation and 
gene expression respectively. The samples used here are 
initially from [21] where authors analyzed a collection of 
241 genotypes of P. nigra populations using RNA-seq in 
order to assess gene expression. Recently, [22] retrieved 
a subset of 10 populations (i.e. 20 genotypes) from [21] 
on the same tree individuals and the same sampling time. 
This subset of 10 populations were analyzed using WGBS 
(methylome), together with the transcriptome data from 

[21] in order to assess the role of epigenetic regulation 
in driving tree species evolution and adaptation. Methy-
lome  - DNA methylation analysis was done in [22] on 
the same sample powders from [21]. Briefly, for DNA 
methylation, genomic DNA was extracted using a cetyl 
trimethyl-ammonium bromide (CTAB) protocol and 
whole-genome bisulfite sequencing was performed in 
accordance with the procedure described by [50]. Reads 
from sequencing were then mapped against the poplar 
v3.1 reference genome and methylation call realized with 
BSMAP  [51] using default options, delivering 3 datasets 
for the 3 methylation contexts. The Methylkit (v1.18.0) 
and genomation (v1.32.0) R packages were used for the 
annotation of DNA methylation data in genomic regions 
(promoters and gene body). Hence, the methylome data-
set consists in three methylation contexts on two genes’ 
regions, overall producing six methylation variables 
by population. Methylome dataset is expressed as the 
number of methylated cytosines x number of methyl-
ated cytosines / number of cytosines, called rbd (read by 
density), [22]. Transcriptome -  For transcriptomic (gene 
expression) dataset, from [21], RNA-seq was carried out 
with Illumina Hiseq2000 platform. Reads were mapped 
on the Populus trichocarpa v3.0 reference genome using 
bowtie2 (v2.4.1) [52]. Raw counts were then normal-
ized by Trimmed Mean of M-values (TMM) from edgeR 
(v3.26.4) [53] as described in [21].

Genomic data integration
Genomic data matrix - The design matrix consists of 
42 950 polar genes in lines and 70 associated variables 
in columns. Defining a specific biological question - At 
the whole genome level, the objective is to unravel the 
general interplay between methylome and transcrip-
tome data, i.e. if DNA methylation has an impact on 
gene expression. At the genes level, the objective is to 
identify groups of genes showing contrasted profiles 
for both transcriptome and methylome data and then 
investigate their biological functions. Selecting appro-
priate tool - We use mixOmics for genomic data inte-
gration associated with an active forum (https://​mixom​
ics-​users.​disco​urse.​group) and a documented website 
(http://​mixom​ics.​org/). Performing data preprocessing 
- To deal with missing values, only genes with at least 
one expression and one methylation values and less 
than 10% of missing values for the whole dataset were 
considered. To reduce outliers’ impact, data were log-
transformed with log2(1+x), where x represents meth-
ylation / expression values and 1 the constant number 
added when dealing with zero values. Conducting pre-
liminary analysis -  A matrix of correlations was per-
formed on preprocessed data without missing values 
using Spearman correlation and AOE (Angular Order 
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of the Eigenvectors) criteria for variables clustering. 
PCA analysis was conducted on preprocessed data with 
missing values, firstly centered and scaled, to com-
pute 2 components.  Performing multi-omics integra-
tion -  mixOmics block.pls regression was conducted 
on 6 methylation on 1 expression blocks, with a design 
matrix composed of 1 between expression and methyla-
tion, 0.1 between methylation blocks and 0 within each 
block, and finally 2 components computed by block. 
Data were first centered and scaled in block.pls, then 
several cimDiablo_v2 results were obtained depend-
ing on if data are ‘denoised’, centered and scaled a sec-
ond time and/or cut in [-2, 2]. For cimDiablo_v2 plots, 
a hierarchical clustering was used with the Euclidean 
distance and Ward method.  Master regulators-drivers 
were selected both on ‘non-denoised’ and ‘denoised’ 
data, by selecting genes with all methylation values 
higher than 1 and all expression values lower than -1. 
For the comparison of ‘non-denoised’ and ‘denoised’ 
data, log2 fold changes cut-off above |1| were applied 
using MA-plot, and a Bland-Altman plot for visual rep-
resentation of genomic data.
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5.3 Synthèse des principaux résultats

L’article Mardoc et al. (2024) présente d’une part des réponses à des questionnements mé-

thodologiques, et d’autre part des réponses à des questionnements scientifiques en complément

de celles présentées dans Sow et al. (2023).

En terme de résultats méthodologiques, nous avons proposé de nouveaux développe-

ments pour l’intégration des données omiques chez les plantes.

1. Un nouveau tutoriel en 6 étapes a ainsi été proposé pour, à partir de la question biolo-

gique choisie (et des stratégies d’intégration associées : description, sélection, prédic-

tion) et des données à disposition, mener une analyse intégrative des données omiques

pas à pas. Ces étapes sont donc i- la préparation des données sous forme matricielle, ii-

la détermination de la question biologique et des stratégies d’intégration, iii- le choix

de l’outil intégratif, iv- le pré-traitement des données, v- l’analyse préliminaire des don-

nées et vi- l’intégration multi-omiques. De manière générale, cette procédure a montré

une bonne adaptabilité aux différentes spécificités sur la problématique et les données

peuplier aboutissant à de nouvelles connaissances biologiques.

2. Une nouvelle fonction cimDiablo_v2 a aussi été implémentée puis testée sur les don-

nées peuplier pour étudier l’impact de la méthylation de l’ADN sur l’expression des

gènes sur des données dont le nombre de lignes, aussi couramment appelées observa-

tions et correspondant ici à des gènes, est largement supérieur au nombre de colonnes,

à savoir ici des variables omiques de méthylation et d’expression. Les nouveautés de

cette fonction par rapport à celles de mixOmics sont, premièrement, la représentation

simultanée des lignes et colonnes des données pour les résultats de la régression PLS

multi-blocs non discriminante, et deuxièmement la possibilité de "débruiter" les don-

nées, c’est-à-dire de ne conserver qu’une partie de la variabilité biologique partagée

entre plusieurs variables omiques. Cette intégration multi-omiques, présentée dans l’ar-

ticle Mardoc et al. (2024) dont je suis premier auteur, a participé à compléter l’analyse

uni-et bi-variée décrite dans l’article Sow et al. (2023) dont je suis co-auteur.

Le code de l’analyse des données peuplier en suivant les étapes du tutoriel ainsi que la

fonction cimDiablo_v2 sont accessibles au lien suivant :

https://forgemia.inra.fr/umr-gdec/omics-integration-on-poplar

En terme de résultats biologiques, l’analyse intégrative a été utilisée dans deux des trois

grands questionnements identifiés durant cette thèse, plus précisément pour 1- décrire les in-

teractions omiques (impact de la méthylation sur l’expression des gènes) et 2- sélectionner

des gènes au profil omique particulier dans leurs interactions omiques (fortes valeurs de mé-

thylation et/ou expression), à l’échelle des différentes populations de peuplier (i.e. peupliers

d’origines géographiques différentes). Nous avons ainsi montré :

1. qu’à l’échelle du génome entier, il n’y a pas de lien systématique entre la méthylation et
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l’expression des gènes. Cependant, certains gènes montrent des profils contrastés pour

la méthylation et l’expression suggérant un possible contrôle de l’expression de ces

gènes par le biais de la méthylation de l’ADN.

2. que l’analyse uni-et bi-variée dans Sow et al. (2023) permet d’identifier des fonctions

biologiques (de gènes) contrôlées spécifiquement par la méthylation et discriminant des

populations d’origines géographiques différentes.

3. que l’analyse multi-variée complémentaire de Mardoc et al. (2024) a également identifié

des gènes dits master regulators-drivers, c’est-à-dire des gènes régulés par méthylation

/ expression pour l’ensemble des populations de peupliers, indépendamment de leur

origine géographique.

Ces résultats, décrits dans les deux articles joints au manuscrit (Sow et al. (2023) et Mardoc

et al. (2024)), sont discutés en détails dans la section suivante.

5.4 Discussion

L’interprétation des résultats de l’article Mardoc et al. (2024) est axée selon deux orienta-

tions, à savoir les résultats méthodologiques (tutoriel, mixOmics et cimDiablo_v2) et scien-

tifiques (interactions entre méthylation et expression) au regard du système biologique étu-

dié, i.e. des populations de peupliers de contextes géographiques (et donc de conditions pédo-

climatiques) différentes.

5.4.1 Sur les résultats méthodologiques

5.4.1.1 Le tutoriel : théorie et application aux données peuplier

Le tutoriel a été proposé à destination des biologistes non-mathématiciens, pour les aider

à mener correctement l’ensemble des étapes préliminaires nécessaires à une intégration multi-

omiques efficace, c’est-à-dire répondant à une question biologique déterminée. La difficulté

majeure a été de concevoir une procédure à la fois complète, précise, concise et adaptable à

la majeure partie des projets d’intégration de données omiques, comme décrit dans la section

introductive du manuscrit (Chapitre 4 Pages 43 à 47). Il est pour l’instant difficile de connaître

l’impact réel de cette procédure étant donné sa très récente publication. Cependant, son utilisa-

tion sur les données peuplier offre des premiers éléments de réponse et de discussion.

Le tutoriel étant structuré en six étapes, voici quelques remarques critiques sur chacune

d’elles :

— Données sous forme matricielle : pour commencer, nous définissons le cadre pour

lequel le tutoriel a été développé, c’est-à-dire pour des données matricielles avec de

nombreux gènes en lignes et quelques variables en colonnes. Toutefois, nous conseillons

vivement de produire les données après avoir déterminé la question biologique et les
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outils à utiliser, afin notamment de produire un nombre suffisant de données (répétitions

biologiques/techniques) pour obtenir des résultats statistiquement significatifs. De plus,

le tutoriel peut aussi être testé sur d’autres jeux de données, notamment pour quelques

individus en lignes et de multiples variables omiques en colonnes (c.f. Chapitre 6).

— Question biologique : l’intégration multi-omiques est réalisée dans le but de répondre

à une question biologique précise. Dans le tutoriel présenté, nous avons alors considéré

qu’une analyse intégrative était associée à un outil d’intégration choisi pour répondre à

une seule question biologique. Cependant, il arrive qu’une même analyse intégrative soit

menée pour répondre à plusieurs questions en utilisant plusieurs outils, comme montré

sur les analyses de la thèse. De plus, la question initialement définie peut s’adapter en

cours d’analyse, par exemple si le pré-traitement des données ou les analyses prélimi-

naires révèlent de nouvelles informations majeures sur les données.

— Sélection de l’outil intégratif : cette étape a pour but de choisir parmi de nombreux

outils d’intégration un qui soit adapté à la fois à la question biologique, aux données à

disposition, mais aussi aux préférences de l’utilisateur. Dans le cas d’outils développés

dans le langage de programmation R, une table de 13 outils fréquemment cités et non

exhaustive est jointe au tutoriel, aidant à choisir parmi quelques outils génériques ayant

déjà fait leurs preuves. Toutefois, l’ensemble des critères présentés dans cette partie du

tutoriel est suffisamment générique pour s’appliquer à d’autres outils, au-delà des 13

outils plus particulièrement décrits et discutés dans ce travail de thèse.

— Pré-traitement des données : l’étape de pré-traitement des données est souvent consi-

dérée comme la plus consommatrice en temps, puisqu’elle implique de nettoyer les

données de leurs valeurs manquantes et aberrantes, de corriger les effets batch et d’ap-

pliquer d’éventuelles normalisations sur ces données. Il faut alors dans un premier temps

identifier toutes ces caractéristiques, puis déterminer la meilleure stratégie pour les trai-

ter, ce qui nécessite de multiples échanges entre les différents acteurs du projet. De plus,

bien qu’aucun ordre d’exécution de ces différentes étapes de pré-traitement ne soit in-

diqué dans le tutoriel, nous conseillons de mener en premier la délétion des données

comportant beaucoup de valeurs manquantes, puis les autres pré-traitements et enfin

l’imputation des valeurs manquantes restantes.

— Analyses préliminaires : avant d’analyser simultanément les différents jeux de don-

nées, il est nécessaire de prendre le temps d’étudier les données séparément afin d’iden-

tifier différents types d’informations qui peuvent réapparaître dans l’analyse intégrative,

voire pourraient biaiser cette dernière. Dans un premier temps, il est important de vé-

rifier que les données sont du type souhaité, comme par exemple des chiffres, chaînes

de caractères, dates, etc. L’importation des données est aussi l’occasion de choisir le

nombre de jeux de données, généralement sous forme matricielle, et de déterminer dans

ce cas le nombre de lignes et colonnes de ces derniers, même s’il est possible d’opé-
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rer ces changements plus tard selon les pré-requis des méthodes d’analyses employées.

Concernant les analyses préliminaires, nous conseillons d’étudier les données à la fois

par variables et par jeux complets de données afin d’avoir une compréhension fine des

données aux différentes échelles permises par le système expérimental dans lequel les

données ont été générées. Enfin, le tutoriel présente certaines des manières les plus

classiques de mener ces analyses, mais il existe d’autres approches fréquemment utili-

sées, par exemple les tests statistiques, régressions linéaires, nuages de points, etc. ainsi

qu’éventuellement des méthodes plus spécifiques aux données acquises. Cette étape est

centrale pour alimenter et revenir à l’étape précédente (Pré-traitement) pour adopter la

stratégie adéquate concernant les données manquantes et aberrantes, les effets batch et

le choix de la normalisation.

— Intégration des données omiques : enfin, l’intégration de différents jeux de données

omiques sous forme matricielle est possible, à partir de l’outil intégratif sélectionné sur

les données pré-traitées pour lesquelles des analyses préliminaires ont été effectuées, le

but étant de répondre à la question biologique initialement spécifiée.

Dans la littérature, d’autres tutoriels ont été proposés ces dernières années pour préparer

l’intégration de données omiques. C’est par exemple le cas dans Taverna et al. (2020); Sathya-

narayanan et al. (2020) et Li et al. (2021a) qui présentent des procédures en trois étapes, à savoir

de commencer par produire les données omiques, puis les pré-traiter et enfin mener les analyses

simples et intégratives. Il semble donc que la définition de la question biologique et la sélection

de l’outil intégratif ne soient pas clairement indiqués dans ces travaux et présentent un ajout

notable de notre tutoriel. À notre connaissance, la seule autre procédure débutant clairement

par le choix de la question biologique est celle de Duruflé et al. (2021) (Figure 5.3.A). Celle-ci

comporte 12 étapes, dont certaines facultatives, afin de s’adapter au contexte. Ce tutoriel est

présenté sous forme de boucle entre les étapes d’analyses et celles d’interprétation biologique

des résultats et d’élaboration de nouvelles hypothèses et questions biologiques. Dans notre cas,

nous avons décidé de simplifier la procédure en limitant le nombre d’étapes et en présentant

un parcours linéaire afin de nous concentrer sur la réalisation d’une intégration multi-omiques

(Figure 5.3.B).
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FIGURE 5.3 Comparaison de tutoriels d’intégration multi-omiques
A- Figure et légende de Duruflé et al. (2021). Workflow for our multi-omics integrative studies. The different parts
of this article are represented with grey boxes and the green boxes close the workflow with biological concepts. The
workflow converges towards the functional analysis required to validate the whole study. B- Synthèse du tutoriel
et légende de Mardoc et al. (2024). The tutorial presents the different steps to conduct multi-omics integrations :
Step 1 - Constructing the genomics data matrix. Step 2 - Defining a clear and precise question of interest where
biological questions concern describing omics interactions and interplay, selecting biomarkers specific to a trait,
or predicting phenotypes from omics ; Step 3 - Selecting the tool, by considering tools’ specificities such as their
coding language, the accessibility or not to their source code, the quality of their documentation and frequency
of their updates, their methods’ main concepts and data requirements ; Step 4 - Preprocessing data, especially to
remove or impute missing values, identify then remove outliers or reduce their impact, correct batch effects, nor-
malize data ; Step 5 - Pre-analyzing data, by first importing data in the expected format with the right dimensions
and types, then analyzing them by variable (univariate analysis) and dataset (multivariate analysis) to reveal ma-
jor insights. Step 6 - Genomics data integration for data description, selection and prediction.

La Figure 5.4 résume comment le tutoriel a été utilisé sur les données peuplier avec le pa-

quet R mixOmics et sa fonction cimDiablo. Les détails étape par étape sont illustrés dans

l’article Mardoc et al. (2024). Cependant, avant l’intégration des données omiques de peuplier,

un développement d’une nouvelle version de cimDiablo, nommée cimDiablo_v2, était néces-

saire pour être utilisée sur ces données multi-blocs exclusivement quantitatives.
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FIGURE 5.4 Application du tutoriel sur les données peuplier
Les données sont composées de 28 267 gènes en lignes (et 24 962 lorsqu’aucune valeur manquante initialement
présente dans les données n’est tolérée) pour un jeu de données de 60 variables de méthylation et un de 10 variables
d’expression. Les questions abordées sont la description des interactions entre la méthylation et l’expression des
gènes à l’échelle du génome, et la sélection de gènes au profil de méthylation et d’expression particulier. L’outil
intégratif choisi est cimDiablo_v2. Les données d’expression sont normalisées en TMM et celles de méthylation en
rbd, les gènes comportant des valeurs manquantes sont supprimés pour la sélection des gènes au profil extrême,
une log-transformation est appliquée à l’ensemble des données. Les principales analyses préliminaires ont été
réalisées par jeu de données avec des matrices de corrélation et ACP et par variable avec des boxplots.

5.4.1.2 La fonction cimDiablo_v2 inspirée du paquet R mixOmics : théorie et application aux
données peuplier

Les origines du développement de cimDiablo_v2 et ses deux nouveautés

Parmi les outils intégratifs développés en R, l’un des plus utilisés est le paquet mixOmics,

proposant différentes méthodes de régression associées à des fonctions graphiques et d’opti-

misation des paramètres. mixOmics semble donc tout indiqué pour s’adapter à divers types

d’intégrations, et notamment pour répondre à différentes questions biologiques autant en termes

de description, de sélection et de prédiction.

Toutefois, bien que ces fonctions graphiques et d’optimisation de paramètres soient appli-

cables à la plupart des méthodes régressives de mixOmics, seules quelques fonctions gra-

phiques et aucune d’optimisation ne sont proposées pour la version multi-blocs non discrimi-

nante de la régression PLS appelée block.pls (MB-PLS), qui est pourtant la méthode adaptée à

un grand nombre de cas dont ceux abordés durant sur cette thèse. C’est dans ce contexte que

nous nous sommes intéressés à la fonction graphique cimDiablo développée pour la fonction

block.splsda, affichant simultanément les lignes (observations, i.e. les gènes ou les individus)

et colonnes (variables, i.e. les données omiques) des données. Cette caractéristique offre la

possibilité théorique de s’adapter à tout type de questions, à savoir de décrire, sélectionner et

prédire des variables (colonnes) et observations (lignes) en considérant simultanément les re-

lations entre lignes et relations entre colonnes avec ses dendrogrammes ainsi que les relations

entre lignes et colonnes avec sa heatmap.

J’ai développé une nouvelle version de cette fonction, appelée cimDiablo_v2, utilisable

sur les résultats de la block.pls. La première différence notable avec cimDiablo concerne les

données de sortie Y , étant pour la Multi-Blocks PLS Discriminant Analysis (MB-PLSDA)
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un vecteur de données qualitatives, et une matrice de données quantitatives pour la version

non discriminante MB-PLS. Ainsi, la matrice Y des MB-PLS est concaténée aux matrices X

dans cimDiablo_v2, et la colonne représentant Y dans cimDiablo disparaît dans cimDiablo_v2.

Deuxièmement, cimDiablo se contente de représenter les données initiales, centrées et réduites.

La réduction de dimension menée par la régression n’est alors pas utilisée. Au contraire, avec

cimDiablo_v2, il est possible de prendre en compte le résultat de la régression MB-PLS en ac-

tivant le mode "débruitage", dans l’objectif d’identifier pour des observations (ici des gènes) les

interactions omiques (ici l’expression et la méthylation) conservées entre "sources biologiques"

distinctes (ici entre les différentes populations de peuplier étudiées).

Le "débruitage" de cimDiablo_v2 représente les données initiales auxquelles ont été sous-

traites l’information non capturée par les composantes lors de la régression, c’est-à-dire l’in-

formation résiduelle. L’hypothèse du "débruitage" de cimDiablo_v2 est alors que ce résidu

correspond à du "bruit" (plus précisément une variabilité omique non recherchée), la gestion

du "bruit" étant un challenge majeur lors des analyses biologiques (Patruno et al., 2020; Gupta

and Gupta, 2019). Ainsi, cela ne signifie pas que le résidu/le "bruit" (ici les interactions omiques

spécifiques des populations et non partagées entre elles) n’a pas d’intérêt biologique en soi (ceci

est clairement étudié par les approches uni-bi-variées de Sow et al. (2023)), mais qu’il contient

de la variabilité non considérée pour répondre à la question pour laquelle la MB-PLS est utili-

sée, cimDiablo_v2 "débruite" donc les données en supprimant ce résidu. Chez le peuplier, les

données sont "débruitées" au profit de la recherche de master regulators-drivers, c’est-à-dire

des gènes dont la régulation omique est indépendante des variabilités observées entre les po-

pulations. Le fonctionnement théorique de ce "débruitage", son impact concret, et sa validation

sur les données peuplier sont développés dans la suite de cette section.

Le fonctionnement théorique du "débruitage" de cimDiablo_v2

La Figure 5.5 représente 3 notions majeures dans la compréhension du fonctionnement de

mixOmics et de cimDiablo_v2, à savoir les notions de réduction de données, de factorisation

matricielle et de "débruitage".
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FIGURE 5.5 Illustration des principaux concepts utilisés dans mixOmics et cimDiablo_v2
Les principaux concepts sont illustrés sur un seul jeu de données théorique composé de n lignes (observations
telles que des individus, des gènes, etc.) et p colonnes (variables omiques). A- la réduction de dimension représente
le passage du jeu de données initial à une nouvelle matrice contenant approximativement la même information
mais en un nombre restreint de colonnes (appelées composantes). L’information (ou variabilité) conservée est la
variance s’il n’y a qu’un jeu de données (cf. ACP), la covariance ou corrélation pour deux jeux de données (PLS,
CCA), ou des pseudo-corrélations dans le cas de la MB-PLS. Plus il y a de composantes et plus la variabilité du
jeu de données est conservée. B- la factorisation matricielle est la manière pour réduire les données employée
par mixOmics et cimDiablo_v2, l’objectif étant de factoriser les données initiales en deux matrices de dimen-
sions inférieures, la première étant la matrice recherchée (la matrice des composantes) et la deuxième étant une
matrice de poids (ou loadings) liant les composantes calculées aux variables initiales. C- lors de la factorisation
matricielle, une partie de la variabilité des données initiales n’est pas conservée dans la matrice des composantes
et se retrouve dans la matrice résiduelle. L’hypothèse de cimDiablo_v2 est que ce résidu correspond au "bruit"
(variabilité non souhaitée masquant partiellement la variabilité d’intérêt biologique) contenu dans les données
initiales, cimDiablo_v2 "débruite" alors les données en représentant graphiquement les données sans ces résidus
(c’est-à-dire le produit matriciel de la matrice des composantes par celle des poids). Cette action est nommée dans
cimDiablo_v2 "débruitage des données".

Le "débruitage" de cimDiablo_v2 est effectué à partir des sorties de la fonction block.pls

(MB-PLS) de mixOmics, qui ne représentent qu’une faible partie de tous les vecteurs, ma-

trices, valeurs, etc. utilisés durant la régression. Les deux seules sorties susceptibles d’être

utilisées sont alors la matrice des composantes et la matrice des poids (loadings) pour chaque

bloc (i.e. chaque jeu de données). Dans le cas où il n’y a qu’un bloc, c’est-à-dire pour l’ACP, le
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produit de la matrice des composantes par celle des poids correspond aux données soustraites

du résidu (Figure 5.5.C). En effet, à chaque étape, une nouvelle composante t et un nouveau

vecteur des poids a sont calculés, et la nouvelle matrice X correspond à la précédente à la-

quelle est soustraite le produit vectoriel de la composante par les poids (Algorithme 1). Une

fois le nombre de composantes souhaité atteint, la matrice restante correspond au résidu, et par

reconstruction la matrice initiale peut s’exprimer ainsi :

X = t1 · a′1 + t2 · a′2 + · · ·+ tq · a′q + residual = T · A′ + residual

⇔ denoised_data = X − residual = T · A′

avec ti et ai les iemes vecteurs des composantes et poids, T et A la concaténation de ces vecteurs

pour former la matrice des composantes et celle des poids, " · " le produit vectoriel ou matriciel,

" ′ " la transposée vectorielle ou matricielle et q le nombre total de composantes.

Algorithm 1: Pseudo-algorithme du fonctionnement de l’ACP de mixOmics. Issu de

Lê Cao and Welham (2021).
INITIALISE the first component t using SVD(X), or a column of X

FOR EACH dimension

UNTIL CONVERGENCE of a

(a) Calculate loading vector a = X ′/t′t and norm a to 1

(b) Update component t = Xa/a′a

DEFLATE : current X matrix X̃ = X − ta′ and update X = X̃

Pour le cas plus complexe des régressions MB-PLS, l’approche choisie dans cimDiablo_v2

est exactement la même pour chaque bloc, afin de reconstruire les données initiales à partir du

produit matriciel des composantes par les poids. Cependant, les interactions entre composantes

et poids sont plus complexes pour les régressions PLS que pour l’ACP. En effet, bien qu’il

n’existe pas dans le livre référence de mixOmics Lê Cao and Welham (2021) de pseudo-

algorithme pour la régression MB-PLS, son fonctionnement est très proche de celui de la PLS2

(Algorithme 2). Tout comme pour l’ACP, la PLS2 fonctionne de manière itérative, et à chaque

itération 1 - calcule une composante et le vecteur de poids (loadings) associé pour chaque

matrice (X pour les données explicatives, Y pour les données expliquées), 2- calcule d’autres

vecteurs à partir des matrices de données, des composantes et des poids, et 3- soustrait aux

matrices de données l’information contenue par ces différents vecteurs. En régression MB-PLS,

les relations entre les différentes matrices de données, composantes et poids sont légèrement

plus complexes mais le principe général reste le même.
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Algorithm 2: Pseudo-algorithme du fonctionnement de la PLS2 de mixOmics. Issu

de Lê Cao and Welham (2021).
INITIALISE the first set of components (t, u) as the first column of X and Y

FOR EACH dimension h

UNTIL CONVERGENCE of a

Calculate the vectors associated to X :

(a) Loading vector a = X ′u/u′u and norm a to 1

(b) Component t = Xa/a′a

Calculate the vectors associated to Y :

(c) Loading vector b = Y ′t/t′t and norm b to 1

(d) Component u = Y b/b′b

END CONVERGENCE
Calculate the regression coefficients :

c = X ′t/t′t related to the information from X

d = Y ′t/t′t ∝ b

e = Y ′u/u′u related to the information from Y

DEFLATION :
X̃ = X − tc′

Regression mode : Ỹ = Y − td′

Canonical mode : Ỹ = Y − ue′

Increment to dimension h+ 1

Ainsi, à la troisième grande étape de l’itération (DEFLATION), est soustrait aux données

explicatives X (ex : méthylation)) le produit vectoriel t ·c′, avec t sa composante et c un vecteur

relatif à X mais n’étant pas son vecteur des poids. De la même manière, en mode régressif (i.e.

mode utilisé pour toutes les analyses de la thèse), on soustrait aux données expliquées Y (ex :

expression) le produit vectoriel t ·d′, avec t la composante de X et d un vecteur proportionnel à

b le vecteur des poids de Y . Cette étape est donc notablement différente de celle de l’ACP, mais

aussi de celle de "débruitage" de cimDiablo_v2, pour laquelle les données sont reconstruites,

avec pour chaque jeu de données, le produit vectoriel de sa composante par ses poids, soient

t · a′ pour X et u · b′ pour Y .

En résumé, le fonctionnement théorique de la version actuelle de cimDiablo_v2 utilise la

méthode régressive généralisant au cas multi-blocs l’Algorithme 2 pour le calcul des compo-

santes et poids, mais s’approche plus de l’Algorithme 1 pour le "débruitage" des données. Il

serait donc intéressant dans le futur de mieux comprendre les choix faits sur les vecteurs de

la régression PLS2 puis MB-PLS en s’intéressant notamment aux travaux de Michel et Arthur

Tenenhaus (Tenenhaus, 1998; Tenenhaus and Tenenhaus, 2011) pour pouvoir évaluer l’impact

théorique de cette approche par rapport à celle de cimDiablo_v2. De plus, il serait aussi sou-
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haitable d’implémenter une nouvelle version du "débruitage" de mixOmics avec ces choix de

produits vectoriels, ce qui nécessiterait toutefois de préalablement modifier la fonction block.pls

pour accéder à ces vecteurs. Cette perspective de thèse pourra être discutée avec les dévelop-

peurs de mixOmics. Enfin, le "débruitage" présenté pouvant théoriquement être applicable

aux ACP et PLS, il serait intéressant d’implémenter le "débruitage" sur ces méthodes et les

tester sur différents jeux de données.

Conséquences théoriques et observées du "débruitage"

Gestion des valeurs manquantes : Une conséquence indirecte de ce "débruitage" des

données concerne la gestion des valeurs manquantes. En effet, la fonction block.pls utilisée par

cimDiablo_v2 est utilisable avec des valeurs manquantes bien que cela puisse engendrer une

absence de convergence de l’algorithme notamment si la proportion de valeurs manquantes est

trop abondante. Toutefois, malgré un certain nombre de valeurs manquantes dans les données

initiales, les vecteurs des composantes et poids associés ne contiennent, par construction, au-

cune valeur manquante, et leur produit, correspondant aux données "débruitées", ne contient

donc pas non plus de valeur manquante. Le "débruitage" de cimDiablo_v2 impute ainsi au-

tomatiquement les valeurs manquantes. L’utilisateur de cimDiablo_v2 doit donc décider s’il

souhaite profiter de cette imputation ou s’il préfère gérer en amont les valeurs manquantes.

Nous n’avons pas étudié en détail les bases méthodologiques de cette imputation durant la

thèse, mais, afin d’en étudier les effets, nous avons utilisé des jeux de données avec des va-

leurs manquantes imputées par cimDiablo_v2 pour décrire les interactions entre méthylation

et expression à l’échelle du génome, et avons utilisé les données sans valeur manquante pour

sélectionner les gènes candidats discutés pour leur fonctions biologiques dans l’article Mardoc

et al. (2024).

"Lissage" des données : Bien que l’objectif théorique du "débruitage" de cimDiablo_v2

soit de représenter exclusivement la variabilité biologique capturée par les composantes de

la MB-PLS, son fonctionnement pratique est plus subtil. En effet, cimDiablo_v2 "lisse" les

données par lignes (gènes), conservant ainsi la variabilité des gènes partagée par plusieurs co-

lonnes (variables omiques). Ce "lissage" a un intérêt sur les données peuplier puisqu’il permet

de se concentrer sur la variabilité des gènes par groupes de variables omiques, notamment par

jeux de données omiques, et d’atténuer l’effet des différentes populations de peuplier, identi-

fiant ainsi les interactions majeurs entre méthylation et expression à l’échelle de l’espèce et

non des interactions spécifiques à chaque population (étudiées par les approches uni-bi-variées,

Sow et al. (2023)). En d’autres termes, nous avons pu identifier les interactions omiques à

l’échelle de l’espèce, c’est-à-dire partagées par tous les individus étudiés, on parle alors de

master regulators-drivers. La Figure 5.6 illustre cet effet sur le groupe de gènes contenant les
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fortes valeurs de méthylation des promoteurs, le "débruitage" accentuant les lignes de fortes

valeurs de méthylation stables entre les différentes populations.

FIGURE 5.6 Effet du "débruitage" sous forme de "lissage" sur la méthylation des promoteurs
des gènes de peuplier
Chaque ligne correspond à un gène, chaque colonne à une variable omique. Les lignes et colonnes sont regroupées
selon les dendrogrammes issus du clustering hiérarchique avec la méthode Ward et la distance euclidienne. Les
valeurs représentées selon le code couleur de la heatmap sont celles des données initiales, centrées et réduites,
"débruitées", de nouveau centrées et réduites, et enfin coupées en [-2, 2] (toute valeur inférieure à -2 est fixée à
-2, toute valeur supérieure à 2 est fixée à 2). Un zoom est effectué sur la figure avant "débruitage" (à gauche) puis
après "débruitage" (à droite) sur le groupe de gènes contenant ceux avec une forte méthylation sur le promoteur.

Pour expliquer cette observation "visuelle" et en définir les bases mathématiques, il faut

une fois de plus revenir au fonctionnement théorique des régressions PLS et du "débruitage"

de cimDiablo_v2. Pour rappel, le "débruitage" consiste à calculer le produit des composantes

par les vecteurs des poids. Or, pour chaque ligne du jeu de données initial (i.e. chaque gène),

chaque composante contient une seule valeur égale à une somme pondérée de toutes les valeurs

des variables sur cette ligne. Ainsi, au terme de la réduction de dimension, l’information par

ligne est simplifiée de p variables initiales à q composantes, avec p ≫ q. Finalement, lors du

produit des composantes par les matrices de poids, les données sont reconstruites à partir de

données simplifiées par lignes, il y a donc moins de variabilité par ligne après "débruitage" par

rapport aux données initiales, d’où un "lissage" par lignes.
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Notons que bien que ce "lissage" s’effectue par ligne, il ne "lisse" pas l’intégralité des

valeurs de la ligne de la même manière, mais selon les poids portés à chaque variable et qui

sont fortement liés à la similarité des variables représentée notamment par le dendrogramme des

colonnes. On pourrait alors parler de "lissage" de données par lignes par groupes de variables,

comme illustré en Figure 5.7.

FIGURE 5.7 Schéma du "lissage" par ligne par groupe de variables.
À partir d’un jeu de données initial contenant ici 9 lignes (observations) et 9 colonnes (variables) avec différents
profils de valeurs (légende en bas à gauche), le "débruitage" de cimDiablo_v2 "lisse" les valeurs par lignes lorsque
des valeurs sont semblables avec celles des colonnes adjacentes (en haut à droite de la figure) et non sur toute la
ligne indépendemment des similarités entre colonnes (en bas à droite de la figure).

Changement d’échelles : Une autre conséquence observable du "débruitage" de cimDia-

blo_v2 sur les données peuplier est le changement d’échelle principalement observé sur les

données d’expression. En effet, avant de "débruiter" les données avec cimDiablo_v2, les don-

nées sont généralement centrées et réduites par la MB-PLS de mixOmics afin de comparer

les données hétérogènes. Les variables omiques ont donc avant "débruitage" une moyenne de

0 et un écart-type de 1. Toutefois, l’étape de "débruitage" peut "dilater" les échelles des va-

riables, que ce soit en agrandissant ou réduisant les échelles. Sur les données peuplier, c’est

particulièrement le cas pour les données d’expression (Figure 5.8).
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FIGURE 5.8 Distribution des variables d’expression avant contre après "débruitage"
Diagrammes en boîte des distributions des 10 variables d’expression (une par population de peuplier, axe des
abscisses) avant (en rouge) contre après (en bleu) "débruitage" de cimDiablo_v2

Les causes précises de cette dilatation des échelles, qui semble principalement toucher les

variables expliquées Y d’après plusieurs tests réalisés sur les données peuplier en échangeant

le bloc d’expression de Y à X et l’un des blocs de méthylation de X à Y , sont encore à préciser

et étudier.

En ce qui concerne les conséquences, elles peuvent être plus ou moins visibles selon les

données. Pour les données peuplier, les échelles des variables d’expression étant fortement

augmentées, le risque était sur les résultats graphiques de cimDiablo_v2 de ne plus voir aucune

variation pour la méthylation si le cutoff en [-2,2] (i.e. valeurs supérieures à 2 fixées à 2, valeurs

inférieures à -2 fixées à -2) n’était pas appliqué, ou d’avoir la majorité des valeurs d’expression

fixées à 2 ou -2 et donc ne voir que peu de la variabilité des données d’expression en appliquant

le cutoff en [-2,2]. Nous avons donc ajouté un paramètre facultatif dans cimDiablo_v2 pour

centrer et réduire les données par variable après l’étape de "débruitage". Nous manquons en-

core de recul actuellement pour savoir si cette étape doit être systématiquement réalisée, c’est

pourquoi nous conseillons pour l’instant de toujours utiliser cimDiablo_v2 avec et sans cette

étape afin de déterminer celle qui a le plus d’intérêt par rapport à la question posée.

Mesure de l’effet "débruitage"

Le concept de "débruitage" de cimDiablo_v2 étant encore récent mais aussi complexe, au-

cune métrique de quantification de cet effet ne fait pour l’instant consensus. Deux approches

ont alors été utilisées sur ces données, en comparant les valeurs des données et les listes de

gènes sélectionnés avant et après "débruitage".

Approche 1 : Comparaison des valeurs : Ici, l’objectif est simplement de comparer les

valeurs de chaque gène pour chaque variable omique avant et après "débruitage".

Une première idée a alors été de calculer directement la différence entre les matrices avant
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et après "débruitage", qui sont représentées sous forme de heatmaps par cimDiablo_v2. Cepen-

dant, le "débruitage" n’impacte pas seulement les valeurs, mais aussi le clustering des lignes et

des colonnes, les matrices ne sont alors pas directement comparables. La solution pour contour-

ner ce problème est alors d’imposer un ordre fixe des lignes et colonnes. Cette approche a ce-

pendant l’inconvénient de rendre la heatmap plus difficile à interpréter biologiquement puisque

les lignes et les colonnes ne sont plus regroupées selon leur ressemblance.

En suivant cette idée, et sachant que les données sont "débruitées" sous forme de "lissage"

par lignes, il serait alors possible d’utiliser une métrique pour quantifier puis comparer la varia-

bilité des données par lignes (ici des gènes) avant et après l’étape de "débruitage". Cependant,

cette idée fait face à deux difficultés. Premièrement, quelle mesure de variabilité choisir (ex :

l’écart-type de la variable, sa distance euclidienne, etc.) ? Deuxièmement, s’il existe pour une

même ligne plusieurs groupes de valeurs, par exemple un groupe de très fortes valeurs de mé-

thylation et un autre de très faibles valeurs d’expression, le "débruitage" s’effectue par groupe

et les mesures de variabilité appliquées à l’ensemble de la ligne ne sont pas adaptées. Pour ces

raisons, cette approche n’a pas été retenue.

Pour mesurer l’effet du "débruitage" des gènes, nous avons donc comparé les valeurs avant

et après "débruitage" pour chaque gène et variable omique indépendamment des autres valeurs.

Nous avons alors utilisé des MA-plots pour visualiser ces différences et déterminer les valeurs

significativement différentes. La Figure 5.9 montre que globalement peu de gènes sont signi-

ficativement différents (au seuil ±1) pour les variables d’expression et de méthylation sur le

corps du gène, et un peu plus pour la méthylation des promoteurs. À titre d’exemple, même

pour la méthylation CHH des promoteurs qui est la plus impactée par le "débruitage", seuls

4.7% des 24 962 gènes sont significativement différents. Ainsi, malgré un changement bien vi-

sible du "débruitage" sur ces MA-plots comme sur les heatmaps de cimDiablo_v2, les données

initiales sont peu altérées.
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FIGURE 5.9 MA-plots de la méthylation et expression des gènes avant contre après "débrui-
tage"
MA-plot pour chaque variable de la population de peuplier Adour. L’axe des abscisses représente la moyenne
d’expression ou méthylation de chaque gène avant contre après "débruitage", et l’axe des ordonnées le log2 fold
change (fonction logarithmique appliquée sur la valeur après "débruitage" divisée par celle avant "débruitage").
Avec un seuil de ± 1 sur l’axe des ordonnées, les gènes significativement différentiellement exprimés ou méthylés
sont identifiés (illustrés en rouge).

Approche 2 : Comparaison des listes de gènes sélectionnés : Nous avons aussi sélec-

tionné avant et après "débruitage" des gènes au profil extrême, à savoir des gènes de très forte

méthylation pour toutes les variables méthylomiques et faible expression pour toutes les va-

riables transcriptomiques, puis avons comparé les listes obtenues. 90 gènes ont ainsi été identi-

fiés avant "débruitage", et ont tous été retrouvés après "débruitage". Toutefois, 53 gènes supplé-

mentaires ont été identifiés après "débruitage", cette différence d’effectifs pouvant s’expliquer

de deux manières. Premièrement, le "débruitage" offre la possibilité de révéler de nouveaux

gènes dont la variabilité pour certaines des variables omiques empêchent l’identification avant

"débruitage". Deuxièmement, l’identification de ces gènes peut aussi provenir du changement

d’échelle et donc des seuils de sélection des extremums qui sont aussi des conséquences du

"débruitage".
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5.4.2 Sur les résultats biologiques

L’intégration des données peuplier a été réalisée dans le but à la fois de décrire les inter-

actions entre méthylation et expression des gènes, et sélectionner des groupes de gènes aux

profils multi-omiques extrêmes. Il est néanmoins nécessaire, avant cette intégration, de savoir

s’il est possible de répondre à ces objectifs par des méthodes statistiques et computationnelles

plus classiques. Sur ces données, il est en effet possible, avec les analyses bi-variées d’une

variable de méthylation avec une variable d’expression, d’identifier des interactions omiques

pour chaque couple de variables et des gènes au profil particulier pour ces variables. L’article

Sow et al. (2023) a été mené en partie pour répondre à cette problématique par des méthodes

uni-bi-variées.

L’analyse uni-bi-variée (Sow et al. (2023)) : Cet article étudie le rôle des variations épigé-

nétiques dans l’évolution et l’adaptation des populations naturelles de peupliers noirs à l’échelle

macro- (évènement ancien de polyploïdie) et micro- (adaptation locale à différentes zones géo-

graphiques d’origine) évolutive. Des données génétiques (SNPs), épigénétiques (méthylation

de l’ADN) et transcriptomiques (expression des gènes) ont été utilisées pour répondre à ces

questionnements scientifiques. Dans cet article, Sow et al. ont exploité ces données pour éta-

blir :

1. Le profil de méthylation du génome de peuplier selon la région génomique ciblée (pro-

moteur ou corps du gène), et ce pour les trois contextes de méthylation (CG, CHG et

CHH).

Résultat obtenu : La méthylation en contexte CG du corps des gènes est plus élevée

comparée aux promoteurs. Cependant pour les contextes CHG et CHH, la méthylation

promoteur est similaire au corps du gène.

2. Le pan-épigénome de peuplier, c’est-à-dire la conservation ou spécificité de la méthy-

lation entre les populations étudiées.

Résultat obtenu : Une plus forte stabilité est observée pour la méthylation de l’ADN

dans les contextes CG et CHG et plus variable entre les populations en contexte CHH.

3. Les différences d’expression et de méthylation entre les copies des gènes dupliqués.

Résultat obtenu : Environ pour 3/4 des gènes dupliqués, il existe une différence

significative en terme d’expression pour les copies d’une même paire. De manière simi-

laire, la moitié des gènes dupliqués sont différentiellement méthylés entre les copies de

la même paire de gènes.

4. La différenciation génétique et épigénétique des populations de peuplier.

Résultat obtenu : La méthylation de l’ADN apparaît comme un possible marqueur

de différenciation des populations à l’image des marqueurs génétiques (SNPs), struc-

turant épi-génétiquement les individus en fonction de leur origine/proximité géogra-

phique.
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5. L’impact de la méthylation de l’ADN sur l’expression des gènes.

Résultat obtenu : Des groupes de gènes apparaissent faiblement méthylés et forte-

ment exprimés (définis dans Sow et al. (2023) comme "Hypo/Up"), impliqués dans des

fonctions basales cellulaires (ribosome) et de différenciation cellulaire (cambium), et

d’autres fortement méthylés et faiblement exprimés ("Hyper/Down"), impliqués dans

des fonctions immunitaires et de réponse au stress.

C’est dans ce cadre que je me suis intéressé à la régulation omique (méthylation-expression)

à l’ensemble des populations naturelles de peupliers via une approche intégrative prenant en

compte les interactions complexes entre les différentes variables omiques, les régions géno-

miques, les contextes de méthylation et les populations pour mieux appréhender la régulation

génomique dans le complexe d’espèce peuplier.

L’approche multi-variée (Mardoc et al. (2024)) : L’analyse multi-variée va plus loin que

les analyses uni- et bi-variées menées dans l’article Sow et al. (2023), puisqu’elle analyse si-

multanément les différentes variables des données peuplier, en considérant les différents types

de données omiques mais aussi les différentes populations, contextes de méthylation et régions

du gène sur laquelle la méthylation a lieu. cimDiablo_v2 hiérarchise alors ces effets et offre

une vision plus globale de la variabilité des données. De plus, dans l’objectif d’identifier des

gènes au profil extrême pour la plupart des variables, par exemple les master regulators-drivers

à échelle de l’espèce, indépendamment des individus, cimDiablo_v2 est plus adapté que les

analyses uni- et bi-variées puisque son "débruitage" atténue la variabilité propre à une va-

riable/population pour conserver celle partagée entre plusieurs variables omiques/populations.

L’intégration multi-variée des données peuplier a ainsi été utilisée pour décrire les interac-

tions entre variables omiques à l’échelle du génome (sans "débruitage") puis sélectionner des

gènes au profil multi-omiques extrême (sans, puis avec "débruitage"). Les principaux résultats

obtenus à partir de cimDiablo_v2 sont les suivants (Figure 5.10) :

1. L’intégration des différentes variables omiques a été utilisée pour hiérarchiser les fac-

teurs de variabilité des données, montrant que l’effet majeur est le type de données

omiques (méthylation, expression), puis la région génomique sur laquelle la méthyla-

tion a lieu (promoteur, corps du gène), le contexte de méthylation (CG, CHG, CHH) et

enfin l’effet populationnel (10 populations européennes de peuplier).

2. Il a aussi résulté de cette intégration qu’il n’y a pas d’impact systématique de la méthy-

lation sur l’expression des gènes à l’échelle du génome entier : des gènes sont identifiés

dans les 4 typologies méthylation-expression considérées, à savoir relativement faible-

ment méthylés et exprimés, fortement méthylés et exprimés, faiblement méthylés et

fortement exprimés, et fortement méthylés et faiblement exprimés.

3. Enfin, des gènes au profil méthylation-expression extrême pour l’ensemble des variables

omiques considérées ont été identifiés et documentés.
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Ces trois résultats majeurs sont discutés en détails dans la suite de cette section du manus-

crit.

FIGURE 5.10 Principaux résultats de cimDiablo_v2 sur les données peuplier
Chaque ligne correspond à un gène, chaque colonne à une variable omique. Les lignes et colonnes sont regroupées
selon les dendrogrammes issus du clustering hiérarchique avec la méthode Ward et la distance euclidienne. Les
valeurs représentées selon le code couleur de la heatmap sont celles des données initiales, centrées et réduites,
puis coupées en [-2, 2] (toute valeur inférieure à -2 est fixée à -2, toute valeur supérieure à 2 est fixée à 2). Les
10 populations de peuplier sont indiquées dans la légende en bas à gauche de la figure. Les principaux résultats
sont indiqués sur la figure : 1- les effets regroupant plus ou moins fortement les variables sont hiérarchisées, 2-
les interactions entre les variables sont analysées à l’échelle du génome, 3- des gènes au profil particulier sont
sélectionnés.

5.4.2.1 Hiérarchisation/structuration des variables omiques

En intégrant les données de méthylation et d’expression des gènes avec l’outil cimDia-

blo_v2, il est possible d’utiliser l’algorithme de clustering hiérarchique afin de regrouper en-

semble d’une part les gènes (en lignes) et d’autre part les variables omiques (en colonnes) aux

variabilités les plus semblables. Nous avons donc utilisé le dendrogramme des colonnes pour

structurer les variables omiques, et ainsi identifier que l’effet majeur séparant les variables est

le type de données omiques (méthylation, expression), puis la région génique sur laquelle la

89



méthylation a lieu au sein du gène (promoteur, corps du gène), puis le contexte de méthyla-

tion (CG, CHG, CHH) et enfin l’effet populationnel (10 populations de peuplier). Ces résultats

confirment ceux obtenus sur les mêmes données avec la matrice de corrélations ainsi que l’ACP

(Figure 5.11).

FIGURE 5.11 Matrice de corrélations et ACP des données peuplier
Analyses descriptives effectuées sur les données peuplier composées de 60 variables de méthylation et des 10
variables d’expression, toutes log-transformées. A- matrice de corrélations de Spearman des variables. Une forte
corrélation positive entre deux variables est représentée par un point bleu foncé, une forte corrélation négative
par un point rouge foncé. Une absence de point signifie une absence de corrélation. Toutes les variables ont une
corrélation maximale (de 1) avec elles-mêmes, ces corrélations étant représentées sur la diagonale. La légende des
10 populations de peuplier se trouve à gauche de la figure. Les données sont réordonnées premièrement par 1) le
type de données omiques et 2) la région génique (feature) de méthylation, puis par 3) le contexte de méthylation.
B- représentation des différentes variables sous forme de points sur les deux premières composantes de l’ACP. Le
code couleur des principaux groupes de points est légendé en bas à droite de la figure. La première composante
sépare les variables selon le type de données omiques, la seconde selon la région génique de méthylation.

De manière générale, il est attendu que la différence majeure entre groupes de variables pro-

vienne du type de données omiques, mais le reste de la structuration révélée par cette analyse

n’a à notre connaissance pas encore été étudiée, notamment concernant l’impact plus important

de la région de méthylation (corps du gène vs. promoteur) par rapport au contexte de méthy-

lation (CG, CHG, CHH). Ceci illustre la nécessité de l’intégration multi-variées des données

par rapport aux analyses classiques uni-bi-variées pour rendre visible la structure générale des

données et les déterminismes génomiques qui ont le plus d’effet sur la régulation des gènes et

génomes.

La conséquence immédiate de ce résultat est l’effet majeur de la région génique de méthy-

lation avec une forte disparité selon que la méthylation a lieu sur le promoteur ou le corps du

gène. La variabilité induite par le contexte de méthylation est relativement mois importante,

et les contextes peuvent même être confondus par exemple entre la méthylation CHG et CHH

au niveau des promoteurs. Il semble ainsi qu’à l’échelle du génome, la variabilité induite par

l’effet population soit très peu marquée comparée aux autres sources de variabilité considérées.
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Ce résultat apporte également un argument supplémentaire de l’importance de l’intégration

omique par rapport aux méthodes uni-bi-variées sur le niveau de variabilité capturée pour l’ef-

fet population comparé aux autres variables, et de l’interprétation scientifique qui en découle.

5.4.2.2 Description des interactions méthylation-expression à l’échelle du génome

À l’échelle du génome, nous n’avons pas identifié d’impact systématique de la méthylation

sur l’expression des gènes. En effet, les différentes analyses des Figures 5.10 et 5.11 séparent en

premier les variables de méthylation et d’expression, laissant supposer une relativement faible

interaction entre la méthylation et l’expression génique. Le dendrogramme des lignes de la

Figure 5.10 couplé à la heatmap précise et illustre ce constat. Il est ainsi possible d’identifier

des groupes de gènes dans les 4 configurations ou typologies, à savoir faiblement méthylés et

fortement exprimés (26.1%), et faiblement méthylés et exprimés (38.3%), fortement méthylés

et faiblement exprimés (8.4%), et fortement méthylés et exprimés (27.2%) (Figure 5.12).

FIGURE 5.12 cimDiablo_v2 sur les données peuplier avec 4 profils de régulation méthylation-
expression
Chaque ligne correspond à un gène, chaque colonne à une variable omique. Les lignes et colonnes sont regroupées
selon les dendrogrammes issus du clustering hiérarchique avec la méthode Ward et la distance euclidienne. Les
valeurs représentées selon le code couleur de la heatmap sont celles des données initiales, centrées et réduites,
puis coupées en [-2, 2] (toute valeur inférieure à -2 est fixée à -2, toute valeur supérieure à 2 est fixée à 2). Les 10
populations de peuplier sont indiquées dans la légende en bas à gauche de la figure. Pour chacun des 4 groupes de
gènes identifiés selon leur profil méthylation-expression, leurs distributions sur les différents blocs sont représentés
sous forme de boxplots (légende à droite) pour chacune des 10 populations (axe des abscisses).

L’absence de lien systématique entre les variables de méthylation et d’expression est co-

hérente avec les conclusions de Li et al. (2012), qui ont montré que la méthylation dans les

régions promotrices ne réprimait que quelques gènes fortement méthylés chez le riz. Ce ré-

sultat confirme également les résultats obtenus à partir des mêmes données brutes en analyses

bi-variées dans Sow et al. (2023). Dans les analyses bi-variées, seuls quelques gènes au profil

méthylation-expression particulier se démarquent, à savoir les gènes de très forte méthylation

étant systématiquement faiblement exprimés et ceux de très forte expression étant générale-

ment faiblement méthylés, pour chaque génotype considéré séparément (Figure 5.13). Dans
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les analyses multi-variées, l’application de la log-transformation et du cutoff atténuant les va-

leurs extrêmes, les gènes au profil méthylation-expression extrême ne sont plus identifiables :

toutes les configurations possibles de méthylation-expression sont alors identifiées dans cim-

Diablo_v2, et ceci en considérant simultanément les différentes populations. Il ressort donc de

ces analyses complémentaires que les liens entre méthylation et expression sont complexes et

ne sont distinguables qu’en fonction des contextes de méthylation et des régions génomiques

ciblées pour certains gènes uniquement selon le niveau de méthylation, comme proposé dans

Sow et al. (2023), dans Niederhuth and Schmitz (2017) et Bewick and Schmitz (2017).

FIGURE 5.13 Nuage de points des gènes pour un couple méthylation-expression
Figure issue de Sow et al. (2023). Chaque point représente un gène. L’axe des abscisses représente leur méthylation
en rbd, et l’axe des ordonnées leur expression en TPM. Trois profils se distinguent : les gènes fortement exprimés
et faiblement méthylés, les fortement méthylés et faiblement exprimés et les faiblement méthylés et exprimés.

Pour préciser les interactions entre méthylation et expression sur ces données, des analyses

par quantile ont été effectuées dans l’article Sow et al. (2023) (Figure 5.14). Notons que ces

analyses sont effectuées avec la méthylation en pourcentage, mais avec des résultats similaires

obtenus avec la normalisation de la méthylation en rbd (résultats non publiés). Il ressort de ces

analyses que pour le promoteur en CG, une corrélation négative est observée entre méthylation

et expression (Figure 5.14.A), avec les gènes fortement méthylés qui sont faiblement exprimés

et vice-versa, comme documenté dans la littérature chez d’autres espèces (Kon and Yoshikawa,

2014; Nuo et al., 2016; Ma et al., 2020). Pour le corps du gène (en CG), on observe une relation

positive entre méthylation et expression (Ball et al., 2009; Bewick and Schmitz, 2017) pour les

faibles et moyennes valeurs de méthylation qui devient négative lorsque la méthylation est très

forte (Figure 5.14.B). Il semble néanmoins qu’indépendamment du contexte et de la région

de méthylation, il existe un niveau de méthylation à partir duquel l’expression du gène est

fortement réprimée.
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FIGURE 5.14 Relation entre expression et méthylation par quantile (méthylation en pourcen-
tage)
Figure et légende issues de Sow et al. (2023). A, Relationship between promoter DNA methylation in CpG context
and gene expression. Methylation data are splitted into 10 quantiles with each quantile capturing 10% of the
methylation level. Expression data are shown as the mean expression of genes in log2. B, Relationship between
gene body DNA methylation in CpG context and gene expression. Methylation data are splitted into 10 quantiles
with each quantile capturing 10% of the methylation level. Expression data are shown as the mean expression of
genes in log2.

Ainsi, nos travaux présentent des relations complexes entre la méthylation et l’expression

des gènes, avec une corrélation négative ou positive en fonction des régions génomiques cibles

et le contexte de méthylation, mais sans relation systématique entre méthylation et expression

à l’échelle du génome entier, et enfin avec un effet "dose", c’est-à-dire un seuil de méthylation

(quel que soit le compartiment du gène considéré) à partir duquel l’expression des gènes est

réprimée.

5.4.2.3 Sélection de gènes aux profils multi-omiques extrêmes

Bien qu’aucun impact fort de la méthylation sur l’expression des gènes n’ait été déter-

miné à l’échelle du génome entier, mis à part l’effet "dose" précédemment décrit, un groupe de

gènes très fortement méthylés pour l’ensemble des variables méthylomiques est visible sur la

Figure 5.10. Ce résultat est d’autant plus intéressant que la méthylation de ces 90 gènes (Figure

5.15.A) semble stable quels que soient la région génomique cible, le contexte de méthylation

et la population, montrant une fois de plus l’apport de l’intégration par rapport aux analyses

uni-bi-variées pour détecter de tels profils. Pour identifier de manière plus précise ces types

de gènes stables (c’est-à-dire présentant la même régulation omique indépendamment des po-

pulations), nous avons exploité la fonction de "débruitage" de cimDiablo_v2 pour éliminer la

variabilité résiduelle liée à l’effet population et ainsi identifier les master regulators-drivers.

143 gènes ont alors été identifiés, dont les 90 initialement identifiés avant l’étape de "débrui-

tage", ces gènes ayant des profils de méthylation et d’expression stables quelle que soit la

population considérée (Figure 5.15.B). L’interprétation de ces différences d’effectifs selon le

"débruitage" a été discutée en fin de section précédente (Section 5.4.1.2). L’analyse d’enrichis-

sement en ontologie de ces gènes révèle une implication dans les processus métaboliques de
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l’ARN (desoxyrubunleoside, carbohydrate) et du cycle cellulaire. Parmi ces gènes se trouve

notamment Di19 (Drought induced 19), initialement identifié chez Arabidopsis thaliana (Liu

et al., 2013) puis chez le peuplier transgénique (Wu et al., 2022) comme jouant un rôle dans

la tolérance à la sécheresse, une propriété très intéressante notamment chez le peuplier qui est

une espèce pérenne constamment soumise aux variations climatiques auxquelles l’espèce doit

s’adapter.

FIGURE 5.15 Gènes fortement méthylés identifiés par cimDiablo_v2 sur les données peuplier
avant et après "débruitage"
cimDiablo_v2 sur les données A- avant "débruitage" et B- après "débruitage". Chaque ligne correspond à un gène,
chaque colonne à une variable omique. Les lignes et colonnes sont regroupées selon les dendrogrammes issus du
clustering hiérarchique avec la méthode Ward et la distance euclidienne. Les valeurs représentées selon le code
couleur de la heatmap sont celles des données initiales, centrées et réduites, "débruitées" (en B seulement), de
nouveau centrées et réduites (en B seulement), et enfin coupées en [-2, 2] (toute valeur inférieure à -2 est fixée
à -2, toute valeur supérieure à 2 est fixée à 2). Les 10 populations de peuplier sont indiquées dans la légende en
bas à gauche de la figure. Les groupes de gènes sélectionnés pour leur très forte méthylation sur l’ensemble des
variables de méthylation sont encadrés.

5.4.3 Conclusions

Dans cet article, des résultats à la fois méthodologiques et scientifiques ont été obtenus.

Premièrement, un tutoriel ainsi qu’un outil, appelé cimDiablo_v2, implémenté à partir du

paquet R mixOmics ont été développés dans le but de rendre possible différents types d’in-

tégration à partir d’une variété de données omiques et pour répondre à de multiples questions

biologiques autant pour la description des données, la sélection de variables/observations ou

encore la prédiction de traits. Le tutoriel se démarque en étant, à notre connaissance, la seule

procédure linéaire partant de la question biologique afin d’arriver jusqu’à l’intégration multi-

omiques, et a montré son adaptabilité sur les données peuplier. La fonction cimDiablo_v2,

basée sur la régression MB-PLS de mixOmics afin de réduire la dimension des données, a

été développée dans l’objectif principal de "débruiter" les données. Cependant, bien que les

premiers résultats sur les données semblent prometteurs, ayant abouti à de nouveaux résul-

tats biologiques d’intérêt, plusieurs limitations ont été identifiées notamment sur la métrique à

employer pour quantifier l’impact du "débruitage". L’utilisation de cimDiablo_v2 sur d’autres
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jeux de données est alors nécessaire pour améliorer nos connaissances sur l’impact réel du

"débruitage" des données.

Secondement, cet article présente aussi des résultats biologiques issus de l’intégration

multi-omiques de données peuplier, complémentaires aux analyses uni-, bi- et multi-variées

menées dans Sow et al. (2023). L’analyse intégrative a pu clarifier et apporter des résultats nou-

veaux particulièrement importants pour la compréhension plus approfondie du système biolo-

gique peuplier.

1. Un premier résultat de l’intégration de données de méthylation et d’expression des

gènes a été de classer par ordre d’importance les facteurs de variabilité omique (ex-

pression, méthylation), avec l’effet majeur de la région génique (promoteur, corps du

gène), puis le contexte de méthylation (CG, CHG, CHH) et enfin l’effet mineur des

populations.

2. Le deuxième résultat a été de démontrer qu’à l’échelle du génome entier, il n’existe pas

d’impact systématique de la méthylation sur la régulation génique. Néanmoins, au-delà

d’un seuil de méthylation, qui diffère selon la variable de méthylation considérée, l’ex-

pression du gène semble systématiquement réprimée. Quatre configurations ou typolo-

gies de régulation ont été ainsi caractérisées, à savoir fortement méthylés et exprimés,

fortement méthylés et faiblement exprimés, faiblement méthylés et fortement exprimés,

et faiblement méthylés et exprimés.

3. Enfin, il a résulté de l’intégration des données l’identification de 143 master regulators-

drivers dont le profil de méthylation et d’expression est contrasté (forte méthylation vs.

faible expression) et stable quelle que soit la population considérée. Ces gènes sont prin-

cipalement impliqués dans le métabolisme des ARNs et le cycle cellulaire. Parmi eux

se trouve notamment le gène Di19 (Drought induced 19), jouant un rôle important dans

la tolérance à la sécheresse chez le peuplier et Arabidopsis thaliana. Ces résultats sug-

gèrent possiblement le rôle de la co-régulation de gènes par la méthylation de l’ADN et

le niveau expression pour des gènes impliqués dans des caractères d’adaptation comme

la tolérance aux stress abiotiques.

5.5 Exploitation des outils et approches développées pour d’autres thématiques
de recherche en cours dans l’équipe

En complément de l’article précédent qui présente l’utilisation du tutoriel et cimDiablo_v2

sur des données peuplier, d’autres travaux ont aussi été réalisés avec les mêmes outils pour ré-

pondre à des questionnements scientifiques similaires mais cette fois non plus entre populations

d’une même espèce mais entre différentes espèces (chez les céréales).
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5.5.1 Intégration multi-omiques chez Brachypodium et le maïs

Contexte : L’article Bellec et al. (2023) (en Annexe D Pages 247 à 271, données supplémen-

taires en Annexe E Pages 273 à 299) s’intéresse à la plasticité génomique des céréales durant

les 100 millions d’années d’évolution depuis leur origine (ancêtre commun) à nos jours via

les modifications de la structure et la régulation des gènes et génomes. Dans ce contexte, mon

travail a porté précisément sur l’étude de la régulation omique pour deux des dix espèces étu-

diées dans cet article, à savoir le maïs et Brachypodium, et plus précisément sur l’impact de la

méthylation de l’ADN sur l’expression des gènes via l’outil mixOmics et cimDiablo_v2.

Question biologique : Quelles ont été la nature et l’ampleur des modifications génomiques

sur une période évolutive de 100 millions d’années ayant abouti, à partir d’un ancêtre commun,

aux différentes espèces de céréales actuelles ?

Données : Comme pour le peuplier, il s’agit ici également d’intégrer par gènes des données

méthylomiques et transcriptomiques. Néanmoins, ces données ne font pas intervenir la notion

d’individus ou populations comme pour les données peuplier, mais ajoute ici chez les céréales

un effet stade de développement puisque les données omiques sont produites pour 3 stades de

développement du grain (9, 16 et 28 degré jours pour Brachypodium et 7, 15 et 35 pour le

maïs, équivalents en terme physiologique), amenant finalement à 3 variables d’expression (3

stades de développement du grain) et 18 variables de méthylation (3 stades × 3 contextes ×
2 régions du gène). Les deux espèces ont été analysées distinctement avec 12952 gènes pour

Brachypodium et 41748 gènes pour le maïs ; il aurait aussi été envisageable de les analyser

simultanément en conservant uniquement les gènes orthologues entre les deux espèces, ce qui

aurait néanmoins grandement diminué le nombre de gènes considérés et donc l’intérêt de l’ana-

lyse portant sur les relations méthylation-expression à l’échelle du génome entier. Ces données

ont été normalisées avec l’expression en TPM et la méthylation en rbd, un logarithme étant

ensuite appliqué à l’ensemble des données. De plus, et contrairement aux données peuplier, ces

données-ci comportent un très fort taux de valeurs manquantes dû à la faible profondeur de

séquençage utilisée lors de la production des données de méthylation, nous obligeant à conser-

ver beaucoup de gènes comportant jusqu’à 65% de valeurs manquantes (en considérant les

18 variables de méthylation et les 3 d’expression). Les résultats finaux sont donc à prendre

avec beaucoup de recul dans l’étude des interactions globales entre expression et méthylation à

l’échelle du génome entier. Toutefois, pour la recherche de gènes candidats, seuls les gènes sans

valeur manquante ont été conservés, rendant dans ce contexte les conclusions plus robustes.

Les résultats majeurs de l’article : Bellec et al. ont étudié l’impact de la conservation des

gènes, des inversions génomiques et de la duplication des génomes sur leur régulation omique

(mutation, expression, méthylation) et ont montré que :
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— Les gènes situés dans les régions inversées du génome sont majoritairement moins mé-

thylés (promoteurs) et plus exprimés que les gènes situés dans des régions conservant

l’orientation ancestrale.

— Les gènes conservés sont majoritairement moins méthylés (promoteurs et corps du

gène) et plus exprimés que les gènes spécifiques à chaque espèce (non conservés).

— Les gènes dupliqués issus de la duplication ancestrale sont moins méthylés (corps du

gène) que les gènes en singletons (simple copie).

— Plus de 50% des gènes en paires issus de la duplication ancestrale demeurent co-exprimés.

— Plus un gène est méthylé sur le corps du gène, moins il est affecté par les mutations.

— Les gènes les plus conservés en termes de séquence sont les plus exprimés.

— Les gènes les plus méthylés sur le promoteur ont tendance à être les moins exprimés.

Ces analyses ont été conduites par des approches uni- et bi-variées comparant, pour chaque

contexte génomique (gène inversés vs. non inversés, gènes dupliqués vs. gènes en singletons,

gènes conservés vs. gènes spécifiques d’espèces) séparément, et pour chaque type de données

omiques indépendamment. Dans ce contexte d’étude, mon apport a consisté à étudier les inter-

actions entre la méthylation de l’ADN et l’expression des gènes en considérant simultanément

les différents contextes (CG, CHG, CHH) et différentes régions géniques (promoteur et corps

du gène) de méthylation ainsi que différents stades de développement du grain. Ces interactions

ont été étudiées à l’échelle du génome entier, puis des gènes aux profils omiques particuliers

(gènes fortement méthylés et faiblement exprimés, et gènes fortement exprimés et faiblement

méthylés) ont été identifiés chez les deux espèces afin d’étudier leur fonction biologique.

Résultats de l’intégration à l’échelle du génome : Les Figures 5.16 et 5.17 représentent

respectivement les résultats de cimDiablo_v2 sur les données Brachypodium et maïs, avec les

options de "débruitage" des données, de deuxième standardisation pour les centrer et réduire,

et de cutoff en [-2,2] (i.e. toutes les valeurs supérieures à 2 sont fixées à 2, toutes les valeurs

inférieures à -2 sont fixées à -2). Contrairement aux données peuplier, la séparation entre les

différentes variables omiques est beaucoup plus confuse, puisqu’il ne semble pas y avoir, pour

Brachypodium, de hiérarchisation claire des données selon la région génique ou le contexte de

méthylation, le seul effet visible étant que le stade de développement du grain est généralement

la variabilité la moins discriminante (à l’instar de l’effet populationnel chez le peuplier). Pour

le maïs, il apparaît que le contexte CHH se distingue des deux autres, et que la région génique

sur laquelle la méthylation a lieu distingue plus les variables que le contexte CG ou CHG. Une

hypothèse pour expliquer les différences observées entre les données peuplier et céréales (maïs

et Brachypodium) est que la hiérarchisation moins visible des données chez les céréales est

due à leur plus fort taux de valeurs manquantes, particulièrement important chez Brachypo-

dium. Néanmoins, pour ces deux céréales comme pour le peuplier, il est possible d’identifier

visuellement un groupe de gènes de forte méthylation pour la plupart des variables et de faible

expression génique, comme détaillé dans la section suivante.
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FIGURE 5.16 cimDiablo_v2 sur les données Brachypodium
Chaque ligne correspond à un gène, chaque colonne à une variable omique. Les lignes et colonnes sont regroupées
selon les dendrogrammes issus du clustering hiérarchique avec la méthode Ward et la distance euclidienne. Les
valeurs représentées selon le code couleur de la heatmap sont celles des données initiales, centrées et réduites,
"débruitées", de nouveau centrées et réduites, et enfin coupées en [-2, 2] (toute valeur inférieure à -2 est fixée à -2,
toute valeur supérieure à 2 est fixée à 2). mCG, mCHG et mCHH représentes les trois contextes de méthylation,
"prom" et "gb" respectivement le promoteur et le corps du gène (gene body), et "Stage1", "Stage2" et "Stage3" les
trois stades de développement du grain à 9, 16 et 28 jours.
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FIGURE 5.17 cimDiablo_v2 sur les données maïs
Chaque ligne correspond à un gène, chaque colonne à une variable omique. Les lignes et colonnes sont regroupées
selon les dendrogrammes issus du clustering hiérarchique avec la méthode Ward et la distance euclidienne. Les
valeurs représentées selon le code couleur de la heatmap sont celles des données initiales, centrées et réduites,
"débruitées", de nouveau centrées et réduites, et enfin coupées en [-2, 2] (toute valeur inférieure à -2 est fixée à -2,
toute valeur supérieure à 2 est fixée à 2). mCG, mCHG et mCHH représentes les trois contextes de méthylation,
"prom" et "gb" respectivement le promoteur et le corps du gène (gene body), et "Stage1", "Stage2" et "Stage3" les
trois stades de développement du grain à 7, 15 et 35 jours.

Résultats de l’intégration à l’échelle des gènes : Nous avons par la suite identifié les gènes

au profil extrême (entre méthylation et expression) en nous inspirant des analyses bi-variées.

En effet, en affichant les nuages de points des gènes avec une de leur variable de méthyla-

tion en abscisse et en ordonnée la variable d’expression au même stade de développement

du grain, avec les données initiales avant application du logarithme, les résultats font ressor-

tir trois typologies de profils omiques : quelques gènes très fortement méthylés et faiblement

exprimés, quelques gènes faiblement méthylés et très fortement exprimés, et enfin la majo-

rité des gènes aux valeurs de méthylation et d’expression relativement faibles (exemple en

Figure 5.18). Ces profils initialement très marqués le sont beaucoup moins après application

du logarithme, ce qui est un avantage pour le "débruitage" de cimDiablo_v2 qui fonctionne

mieux sur des données pour lesquelles il n’y a pas de valeurs trop extrêmes, mais ceci rend
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plus difficile leur identification. Ainsi, nous avons décidé, après "débruitage", d’appliquer la

transformation inverse au logarithme, c’est-à-dire l’exponentielle, pour obtenir de nouveau des

données aux trois grands types de profils de méthylation-expression. Il suffit alors de choisir

des seuils à partir desquelles une valeur est considérée comme extrême pour pouvoir identifier

ces gènes particuliers. L’intérêt de ce passage par la fonction cimDiablo_v2 pour finalement

retourner à des analyses bi-variées réside dans le "débruitage" de cette fonction : alors que les

analyses bi-variées classiques identifient les gènes au profil extrême pour au moins une inter-

action méthylation-expression, le "débruitage" ne conserve que celles qui sont partagées par

plusieurs variables de méthylation et/ou expression. Les gènes sélectionnés par les analyses bi-

variées après "débruitage" sont donc ceux partagés par plusieurs variables. Certains des gènes

sélectionnés après "débruitage" le sont aussi par les analyses bi-variées classiques, et d’autres

peuvent ne l’être qu’après "débruitage" s’ils n’étaient pas considérés comme suffisamment ex-

trêmes pour l’ensemble des interactions méthylation-expression. Les effectifs de gènes aux

valeurs extrêmes identifiés sont résumés en Table 5.1, et les principales fonctions biologiques

associées par enrichissement GO sont liées de manière générale au processus de signalisation

cellulaire (transport, transmembrane, ligase, cation, ion, acid) pour les gènes faiblement mé-

thylés mais fortement exprimés (définis dans Bellec et al. (2023) comme "Hypo/Up"), et aux

activités de transcription et d’hydrolase (purine/ribonucleotide binding, hydrolase activity, ion

binding, heat shock protein binding) pour les gènes fortement méthylés mais faiblement expri-

més ("Hyper/Down"). Il semblerait donc que les gènes de signalisation (fonctions importantes

pour l’activité cellulaire) soient faiblement ou pas méthylés pour potentiellement assurer leur

propre fonctionnement (pour un effet "protecteur" de la régulation) tandis que l’expression

des gènes liée à la transcription est plus contrôlée par la méthylation de l’ADN (pour un effet

"adaptatif" de la régulation).

FIGURE 5.18 Nuage de points des gènes pour un couple méthylation-expression
Chaque point représente un gène. L’axe des abscisses représente leur méthylation en rbd, et l’axe des ordonnées
leur expression en TMM. Trois profils se distinguent : les gènes fortement exprimés et faiblement méthylés, les
fortement méthylés et faiblement exprimés et les faiblement méthylés et exprimés.
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TABLE 5.1 Effectifs d’extremums identifiées pour les différentes variables omiques de maïs et
Brachypodium
Pour le maïs et Brachypodium, des gènes aux profils extrêmes ont été sélectionnés pour les différents contextes
(CG, CHG, CHH) et régions (promoteur, corps du gène) de méthylation. "Hyper/Down" désigne ici les gènes
fortement méthylés et faiblement exprimés, "Hypo/Up" les gènes fortement exprimés et faiblement méthylés.

5.6 Points clés

— D’un point de vue méthodologique, un tutoriel pour préparer l’intégration de données

omiques ainsi qu’une nouvelle fonction cimDiablo_v2 ont été développés, présentés,

testés et rendus accessibles. Ils ont pour objectifs de s’adapter à différentes questions

biologiques (regroupées en questions de description, sélection et prédiction), différents

types de données omiques (génomiques, épigénomiques, transcriptomiques, protéo-

miques, métabolomiques, etc.) et différents "niveaux" d’intégration (par tissus, indi-

vidus, populations, espèces, temporalités, conditions, etc.). La fonction cimDiablo_v2 a

pour particularité de "débruiter" les données en se servant des résultats de la régression

PLS par blocs du paquet R mixOmics.

Le tutoriel a ainsi pu être utilisés dans différents contextes et aboutir à des résultats

concluants. La fonction cimDiablo_v2 s’est elle aussi correctement adaptée à ces diffé-

rentes données pour lesquelles les lignes correspondaient aux gènes et les colonnes aux

variables omiques (méthylation et expression). Certains des points présentés ici concer-

nant le "débruitage" de cimDiablo_v2 sont complétées dans les chapitres suivants suite

à leur utilisation sur les données animales.

Ces développements méthodologiques ont été utilisés dans différentes analyses,

dans le but de déterminer les interactions majeures entre méthylation et expression des

gènes chez le peuplier ainsi que chez les céréales (Brachypodium, maïs).

— D’un point de vue scientifique, des réponses ont été apportées aux différentes questions

biologiques posées dans l’introduction de ce document (Chapitre 4 Pages 43 à 47) :

L’intégration des données omiques permet-elle d’identifier les gènes dont la ré-
gulation par méthylation/expression est spécifique de certaines populations d’une es-
pèce pérenne (peuplier) ou conservée entre ces populations d’origines géographiques
diverses associées à différentes contraintes environnementales?
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L’analyse intégrative de données d’expression et de méthylation de 10 populations

de peuplier d’origines géographiques distinctes en Europe montre que :

1. les facteurs de variabilité omique sont, par ordre d’importance et au-delà du type de

données (expression, méthylation), les régions géniques (promoteur, corps du gène),

puis le contexte de méthylation (CG, CHG, CHH) et enfin les populations ayant un

effet mineur constaté.

2. à l’échelle du génome entier, il n’existe pas d’impact générique de la méthylation

sur la régulation génique, mis à part un effet fort de "dose", i.e. un seuil de mé-

thylation (quel que soit le compartiment du gène) à partir duquel l’expression du

gène est réprimée. Quatre configurations ou typologies de régulation génique ont

été ainsi caractérisées, à savoir fortement méthylés et exprimés, fortement méthylés

et faiblement exprimés, faiblement méthylés et fortement exprimés, et faiblement

méthylés et exprimés.

3. 143 master regulators-drivers ont un profil de méthylation et d’expression contrasté

(forte méthylation et faible expression) et stable quelle que soit la population consi-

dérée. Ces gènes sont principalement impliqués dans le métabolisme des ARNs et

le cycle cellulaire. Parmi eux se trouve notamment le gène Di19 (Drought induced

19), jouant un rôle important dans la tolérance à la sécheresse chez le peuplier et

Arabidopsis thaliana. Ces résultats suggèrent le rôle de la co-régulation de gènes

par la méthylation de l’ADN et le niveau expression pour des gènes impliqués dans

des caractères d’adaptation comme la tolérance aux stress abiotiques.

L’intégration des données omiques permet-elle d’identifier les spécificités et si-
militudes de la régulation des gènes par méthylation/expression au cours du déve-
loppement du grain entre deux espèces (maïs et Brachypodium) issues d’un ancêtre
commun datant de 65 millions d’années?

L’analyse intégrative de données d’expression et de méthylation de deux espèces

Brachypodium et maïs montre que :

1. les facteurs de variabilité omique, par ordre d’importance et au-delà du type de

données (expression, méthylation), la région génique considérée (promoteur, corps

du gène), le stade de développement du grain étant généralement la variabilité la

moins discriminante.

2. trois types de profils de régulation génique ont été identifiés : quelques gènes très

fortement méthylés et faiblement exprimés, quelques gènes faiblement méthylés et

très fortement exprimés, et enfin et surtout la majorité des gènes aux valeurs de

méthylation et d’expression relativement faibles. Les gènes aux valeurs extrêmes

incluent des gènes faiblement méthylés et fortement exprimés impliqués dans des

processus de signalisation cellulaire (transport, transmembrane, ligase, cation, ion,
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acid), et des gènes fortement méthylés et faiblement exprimés impliqués dans des

activités de transcription et d’hydrolase (purine/ribonucleotide binding, hydrolase

activity, ion binding, heat shock protein binding). Ceci peut suggérer que les gènes

de signalisation (fonctions importantes pour l’activité cellulaire) puissent être ‘pro-

tégés’ de la méthylation (et in fine inactivation) pour assurer leur constante expres-

sion tandis que l’expression des gènes liée à la transcription (activant ou réprimant

finement des réponses physiologiques notamment d’adaptation ou de réponse à des

contraintes) soit plus contrôlée par la méthylation de l’ADN.
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Chapitre 6

Interactions protéines-phénotypes chez le bovin

6.1 Introduction et contexte

Dans le secteur de l’élevage et notamment de la production de viande chez le bovin, l’un

des enjeux majeurs est de parvenir à un équilibre entre la proportion de masse musculaire et

graisseuse sur la carcasse, de sorte à répondre aux attentes des consommateurs tout en obte-

nant un rendement économique maximal par animal pour l’éleveur et le transformateur. Dans

ce contexte, l’intégration de diverses données omiques avec des variables phénotypiques repré-

sentatives de la composition corporelle, a pour objectifs 1- une meilleure compréhension des

voies métaboliques associées à la composition corporelle, 2- la sélection d’entités biologiques

telles que des gènes ou protéines associées aux phénotypes 3- à des fins prédictives basées sur

la quantification de l’abondance des entités biologiques.

L’article Mardoc et al. (en préparation, ci-dessous) présente une partie des travaux réalisés

dans le cadre de cette thèse sur l’intégration de données omiques de 3 organes/tissus (foie,

muscle, tissu adipeux) et de 1 à 7 variable(s) phénotypique(s) de la composition chimique

ou tissulaire des carcasses de 17 bovins. Pour ces bovins, une variabilité de la composition

chimique ou tissulaire des carcasses a été induite par 2 stratégies nutritionnelles. L’objectif

des analyses que j’ai réalisées était de sélectionner des groupes de protéines identifiées dans le

tissu adipeux, le foie ou le muscle, fortement liés aux phénotypes, dans un but de découverte de

marqueurs des compositions de carcasse bovine. Les données utilisées et les stratégies mises

en place pour répondre à l’objectif sont illustrées en Figure 6.1.

Pour sélectionner ces protéines, plusieurs approches ont été suivies. Premièrement, plu-

sieurs types de régressions PLS ont été menés : les PLS1 pour sélectionner les protéines par

tissu les plus explicatives de la variabilité de chaque phénotype, les PLS2 pour sélectionner

les protéines par tissu les plus explicatives de la variabilité de l’ensemble des phénotypes, et

la MB-PLS pour sélectionner les protéines les plus explicatives de l’ensemble des phénotypes

indépendamment du tissu. Deuxièmement, cimDiablo_v2 sans, puis avec "débruitage", a été

utilisé dans le même objectif sélectif, cette fois pour sélectionner des protéines aux profils simi-

laires tandis que les régressions PLS sélectionnent des protéines aux profils complémentaires.

Ce chapitre présente et discute de ces différentes approches et de l’interprétation biologique

des résultats.
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FIGURE 6.1 Représentation schématique des données bovines utilisées et des questions d’in-
tégration multi-omiques traitées dans le cadre de la thèse
Les données bovines intégrées sont composées de deux blocs comportant en colonnes des variables et en lignes des
individus. Le bloc protéomique est composé de 9166 variables, à savoir les abondances de 4054 protéines du foie,
3085 protéines du tissu adipeux et 2027 protéines du muscle. Le bloc phénotypique est composé de 7 variables de
la composition chimique ou tissulaire des carcasses bovines. Les 17 individus bovins sont séparés en deux groupes
selon le régime alimentaire. Le premier groupe recevait une ration composée d’ensilage de maïs supplémenté
en céréales (blé et maïs). Le second groupe recevait une ration composée essentiellement d’herbe enrubannée et
apportant une densité énergétique comparable à celle du groupe maïs. Les analyses réalisées avaient pour objectifs
d’identifier les interactions entre les variables d’un bloc (interactions entre les différents phénotypes) et entre blocs
(entre les protéines et les phénotypes), et les relations entre individus, puis de sélectionner les protéines expliquant
au mieux la variabilité des phénotypes dans un objectif de recherche de marqueurs.

6.2 Article Mardoc et al. (en préparation) : Integrating liver, muscle and adipo-
cyte tissue proteomes to identify drivers of body and growth composition
in bovine species

L’article Mardoc et al. (en préparation) (Pages 108 à 134, données supplémentaires en An-

nexe F Pages 301 à 314) suivra les articles en préparation et visant à décrire l’impact des
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régimes alimentaires sur les protéomes tissulaires. En effet, Alyssa Imbert a réalisé une pre-

mière analyse pour étudier l’impact du régime sur le protéome de chaque tissu en combinant

des analyses uni-variées et multi-variées. Les analyses uni-variées ont été effectuées à l’aide

du paquet R limma (Ritchie et al., 2015b) en utilisant un modèle linéaire avec le régime ali-

mentaire ajusté par la covariable centrée « âge » (Milliken and Johnson, 2001), afin de prendre

en compte la différence d’âge à l’abattage induite par le régime. Une protéine est considé-

rée comme significativement différentiellement abondante entre les deux régimes alimentaires

(voir légende de la Figure 6.1) si sa p-valeur ajustée (False Discovery Rate (FDR), Benjamini

and Hochberg (1995)) est inférieure à 10%. Une seule protéine est significativement différen-

tiellement abondante dans le muscle, 15 dans le tissu adipeux périrénal et 221 dans le foie. En

ce qui concerne les analyses multi-variées, des sparse PLS Discriminant Analysis (sPLSDA)

ont été effectuées pour chaque tissu. Afin de sélectionner les protéines les plus impactées par

le régime alimentaire, une grille de valeur a été choisie (entre 10 à 50 variables avec un pas

de 5) et une validation croisée (5-fold, 20 répétitions, 2 composantes) a déterminé le nombre

optimal de variables à sélectionner par composante. La première composante séparant les deux

groupes, seules les protéines sélectionnées par celle-ci ont été conservées dans la suite des ana-

lyses. Ainsi, les analyses multi-variées ont sélectionné 10 protéines pour le muscle, 10 pour le

foie et 15 pour le tissu adipeux.

En compléments des résultats précédents, les analyses que j’ai conduites sur ces données

animales durant la thèse avaient pour objectifs d’identifier les signatures moléculaires, et parmi

elles des biomarqueurs potentiels, des 7 phénotypes de la composition tissulaire ou chimique

des carcasses, en combinant des méthodes régressives.
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ABSTRACT  14 

Tissular and chemical compositions of the body are important criterion of the economic value of 15 

carcasses, and of ruminant efficiency regarding the feed-to-food conversion. Tissular and chemical 16 

compositions of carcasses remain difficult to assess and may benefit from prediction based on protein 17 

abundance quantification.  The aim of the present study was to determine the proteins related to the 18 

proportion of muscle, fat and bone masses within the carcass, as well as the amount of lipids, proteins 19 

and energy within the empty body weight. Additionally, a criterion of visceral adiposity, was 20 

considered as the total number of adipocytes within the perirenal adipose tissue (PRAT). These 21 

phenotypic traits were calculated in 17 Charolais bulls divergent by the proportion of adipose tissue 22 

and lipids within the carcass as the results of two feeding strategies. Muscle, PRAT and liver samples 23 

were subjected to SWATH-MS proteome measurement. Mathematical relationships between animals 24 

and proteomic datasets were determined by mono- and multi-blocks analyses. Among the 9157 25 

proteins measured, 31 proteins were related to the one or up to five of the seven traits assayed. The 26 

muscular abundance of HIBCH involved in the catabolism of valine, the abundance of the adipose 27 

HNRNPA2B1 involved in the balance between adipose tissue and muscle masses, or the abundance of 28 

hepatic SNTB2 involved in HDL cholesterol were among the proteins the most related to both the 29 

tissular and chemical composition of the carcasses. The identified proteins hitherto poorly investigated 30 

in the bovine physiology, yet identified in monogastric models as related to the body composition, are 31 

thus interesting putative markers of carcass composition. The relationship between the abundance of 32 

these proteins and the carcass composition remains to be quantified in a higher number of bovines.   33 

 34 



Keywords 35 

Bovine, tissular and chemical carcass composition, proteomic, multi-block statistical analysis 36 

Graphical abstract 37 

Highlights 38 

• 4054 hepatic, 3085 adipose and 2027 muscular proteins were measured by SWATH-MS 39 

proteomics 40 

• 31 proteins were related to one of the 7 bovine traits by way of 2-step multivariate analysis 41 

• among these proteins, some are associated to both the tissular and chemical composition of 42 

the carcasses, such as HIBCH (muscle), HNRNPA2B1 (PRAT) or SNTB2 (liver) 43 

• CCT8 (liver), RPS24 (muscle) and DRG1 (muscle) were identified as the proteins with highest 44 

correlation to the amount of protein fixed 45 

• OMA1 (liver), CT027 (PRAT) and COX7A2 (muscle) were identified as the proteins with 46 

highest correlation to the total number of adipocytes in PRAT 47 

Significance 48 

This manuscript is notable in three aspects. First, this is the first characterization of adipose, muscular and 49 

hepatic proteomes within a same animal using a sensitive and quantitative proteomic method based on 50 

SWATH-MS. Second, the multi-tissue proteome was analyzed to explain the variability of seven bovine traits 51 

related to production economics and nutrient retention — two key challenges for all stakeholders, from 52 

farmers to the beef industry. Third, we combine two multivariate analyses in order to provide short lists of 53 

proteins related to the seven traits to be tested in a larger population. 54 

Introduction  55 

Producing meat animals with an adequate proportion of adipose and muscular masses in the carcass is an 56 

economic challenge for the beef industry. Excess fat deposition is an energy-consuming process for cattle 57 

that is costly for farmers and non-efficient regarding feed-to-food conversion. It compromises lean accretion 58 

during growth, decreases carcass yield and thus the economic value of beef animals. Regarding farm and 59 

beef industry incomes, the economic value of carcasses is linked to the proportion of adipose and muscular 60 

masses. This significant economic challenge has motivated research on the growth of adipose tissue relatively 61 

to muscle (Bonnet et al., 2010); however, little consensus on the molecular markers of the carcass fat (Baik 62 

et al., 2017; Ceciliani et al., 2018; Bazile et al., 2019) or muscle mass (Naserkheil et al., 2022; Santiago et al., 63 

2023; Koo et al., 2023) have been proposed. Moreover, molecular drivers were sought in one tissue from the 64 

carcass, while the relative proportion of adipose and muscular masses in the carcass is likely a complex and 65 

coordinated whole-body response to optimize nutrient partitioning between AT and muscle (Bonnet et al., 66 

2010). Among the body organs that contribute to the coordinated whole-body response, the liver is a major 67 



sensor of energy status, integrating short and long-term signals (Allen, 2020), and producing up to 90 % of 68 

serum protein with potential impact on the regulation of nutrient partitioning (Adams et al., 2013; 69 

McFadden, 2020). Thus, the proteome of these tissues may be indicative of these coordinated whole-body 70 

responses. Moreover, we have previously shown that protein abundances were able to predict the 71 

tenderness and marbling of bovine muscle(Bonnet et al., 2020; Picard et al., 2023). Hence, we hypothesized 72 

that an in-depth profiling and mining of proteomes from the main body tissues or organs may help to identify 73 

not only the molecular signature or the drivers of the proportion adipose and muscular masses in the bovine 74 

carcass, but also the interplay between tissues contributing to carcass or body composition. The first aim of 75 

the present study is thus to identify adipose, muscular or hepatic proteins related to seven traits of the 76 

carcass or body composition using a model of bulls divergent by the proportion of adipose tissue in the 77 

carcasses and of lipids in the empty body as a result of nutritional interventions (Sepchat et al., 2013). To 78 

select lists of proteins related to phenotypes, our second aim is to combine two multivariate statistical 79 

method. Two complementary approaches proposed by the R package mixOmics  were used, based on the 80 

integration of omics (proteomics) and phenotypic datasets: 1- Projection to Latent Structure (PLS) regressions 81 

(Wold, 2006) were run on each tissue for each phenotype, in order to identify the combinations of tissue-82 

specific proteins the most related to each of the seven phenotypes, 2- the multi-block version of the PLS (MB-83 

PLS) regression inspired from generalized Canonical Correlation Analysis (Tenenhaus and Tenenhaus, 2011) 84 

was run to integrate proteomic data from all tissues and phenotypes at once, to capture the combination of 85 

proteins which, along tissues, best explains the phenotypes’ variability. Selected proteins from the two 86 

approaches were then compared to determine which of the major relations between tissue-specific proteins 87 

and phenotypes are the strongest at the multi-tissue and multi-phenotypes levels, i.e. which tissues are the 88 

most related to each phenotype and through the contribution of which proteins.  By this way, we identified, 89 

among 9157 proteins measured, 31 putative biomarkers of the chemical or tissular composition of the bovine 90 

carcasses. 91 

 92 

Material & methods 93 

 94 

1. Animals, Rearing, Slaughtering, and Sampling 95 

The animal trial described herein was conducted according to relevant European guidelines (European Union 96 

procedures on animal experimentation – Directive 2010/63/EU)  and with the French agreement C63 345 17 97 

for the use of production animals in animal experimentation. Animal used in the present study were part of 98 

a larger experiment (Sepchat et al., 2013).  For the present study, 17 Charolais bulls weaned at 8 months (LW 99 

of 360±33 kg) were considered. They were assigned to one of two diet treatment groups, homogenous for 100 



the animal performances between birth and weaning. Bulls were housed in free stall on a semi-strawed area 101 

with electronic gates to measure individual intake, one pen per treatment. In order to induce a divergence 102 

in tissue (muscle/fat) growth or chemical (protein/lipid) depots in young fattening bulls, two isoenergetic 103 

diets were formulated. A wrapped hayage diet of permanent grassland supplemented with citrus pulp and 104 

wheat brewery grains (H) was compared with a corn silage diet (C) supplemented with cereals (2/3 wheat 105 

1/3 corn) and rapeseed meal. The dietary starch concentration was respectively 26 and 385 g / kg DM for H 106 

and C. The bulls were slaughtered at the same live weight of 700 kg for an average carcass weight of 420 kg. 107 

Individual daily feed intake was recorded. Growth rates, slaughter yield and carcass composition were 108 

measured. After slaughter, hot carcasses, perirenal adipose tissues and all visceral and subcutaneous adipose 109 

tissues were weighed. Carcasses were graded according to the European beef grading system (CE 110 

1249/2008). Within the hour after slaughter, samples of the longissimus thoracis (LT), perirenal adipose 111 

tissue (PRAT) and liver were excised and immediately frozen in liquid nitrogen and stored at –80°C until 112 

analysis. 113 

2. Tissular, cellular and chemicals composition of the carcass or of the body 114 

The bulls were characterized for their carcass composition that refers to production economics, i.e., the 115 

proportion of muscle, fat and bone within the carcass, as well as for nutrient conversion to consider the 116 

physiological needs of growing animals, i.e., the amount of lipids, proteins and energy within the empty body 117 

weight. Additionally, a criterion of visceral adiposity, the total number of adipocytes within the perirenal 118 

adipose tissue (PRAT) was calculated to identify proteins related to the hypertrophy/hyperplasia of 119 

adipocytes.  120 

The tissular composition of the carcass was calculated according to equations established by Robelin and 121 

Geay (Robelin et al., 1975). Briefly the sixth rib was sampled and dissected, and intermuscular fat (Fat6r), 122 

muscles (Mu6r) and bones (SQ6r) were separated from each other and weighed to compute the carcass fat, 123 

carcass muscle and carcass bone weights, in kg and as followed:  124 

Carcass fat = -21.4 + 0.2172 hot carcass weight + 56.945 Fat6r – 26.645 Mu6r + 1.074 weight of visceral and 125 

subcutaneous fats  126 

Carcass muscle = -47.47 + 0.8357 PCC – 42.378 Fat6r + 19.363 Mu6r – 1.638 weight of visceral and 127 

subcutaneous fats 128 

Carcass bone = + 0.14 + 75.237 SQ6rc + 11.702 Weight of the 4 cannon bones 129 

The chemical composition of the empty body weight at slaughter (and not the carcass) was computed using 130 

the allometric coefficients proposed by Robelin et al. (Robelin et al., 1978) and weight of lipids and proteins 131 

in kg, as well as energy in MJ were calculated as followed: 132 



Lipids: 1.1346 x total fat mass (kg)0.992 133 

Proteins: 0.1436 x (Empty body Weight-lipids)1.0723 134 

Energy: 5.48 x Proteins + 9.37 x lipids. 135 

The total number of adipocytes in PRAT was calculated from adipocyte volume as previously described 136 

(Robelin, 1981). Briefly, at slaughter, around 20 g of PRAT was immediately placed at 37°C, fixed by osmium 137 

tetraoxyde and isolated by 8 M urea to determine adipocyte volume. The number of adipocytes per gram of 138 

lipids was then calculated [1/ (volume (cm3) x 0.92)] as well as the number of adipocytes per gram of PRAT 139 

(number of adipocytes per gram of lipids x percentage of AT lipids). For this purpose total lipid content of AT 140 

was determined after extraction by mixing 250 mg of lyophilized tissue with chloroform:methanol, 2:1 141 

(vol/vol) as previously described (Folch et al., 1957). The total number of adipocytes in perirenal AT was 142 

calculated (number per gram AT x AT weight). 143 

The statistics related to percent of fat, muscle and bone in carcasses, the weight of empty body’s proteins 144 

and lipids and the body’s stored energy (MJ) are reported in Table 1. 145 

3. Protein extraction and concentration. 146 

All the reagents were purchased from Sigma-Aldrich, Saint Louis, USA (MO), except when specified. Proteins 147 

were extracted from either 80 mg of liver or muscle, and from 500 mg of adipose tissue using 1 mL of lysis 148 

buffer using a Precellys machine and Precellys tube with CK28R beads (Ozyme). Briefly, frozen tissues for 149 

each animal sample (n= 51) were mixed in a buffer containing 50 mM Tris (pH 6.8), 2% SDS, 5% glycerol, 2 150 

mM DTT, 2.5 mM EDTA, 2.5 mM EGTA, 1x HALT Phosphatase inhibitor (Perbio 78420, Perbio Science, 151 

Villebon-sur-Yvette, France), Protease inhibitor cocktail complete MINI EDTA-free (Roche, Meylan Cedex 152 

France, 1 tablet/10 mL), 2 mM Na3VO4 and 10 mM NaF. The extracts were then boiled for 10 min at 100 °C, 153 

sonicated to reduce viscosity and centrifuged 10 min at 15,000 rpm. The supernatants were collected and 154 

stored at −80 °C until analysis. Protein concentrations were determined with a commercial protein assay 155 

(Pierce BCA reducing agent compatible kit, Thermo Scientific, Waltham, Massachusetts, United State, ref 156 

23252) with BSA as standard.  157 

Two hundred micrograms of protein extract was then purified, concentrated and subjected to trypsin 158 

digestion using a FASP protocol.  Protein extract was applied to a 10 kDa molecular weight cut-off (MWCO) 159 

filter (Millipore, Australia) and diluted to 200 µL with UA buffer before centrifugation (20,800 x g, 15 min). 160 

The protein on the filter was washed with two 200 µL volumes of UA buffer with centrifugation (20,800 x g, 161 

15 min). To reduce the protein on the filter, dithiothreitol (50 mM, 200 µL) was added and the solution 162 

incubated at room temperature for 50 min with shaking. The filter was washed with two 200 µL volumes of 163 

UA buffer with centrifugation (20,800 x g, 15 min). To alkylate the cysteine residues, iodoacetamide (50 mM, 164 



100 uL) was applied to the protein on the filter with incubation for 20 min at room temperature in the dark. 165 

The filter was washed with two 200 µL volumes of UA buffer with centrifugation (20,800 x g, 15 min). The 166 

buffer was exchanged using 50 mM ammonium bicarbonate (pH 8.0) by two consecutive wash/centrifugation 167 

steps. 168 

Sequencing grade porcine trypsin (Promega, Alexandria, Australia) was then added (4 µg in 200 µL of 50 mM 169 

ammonium bicarbonate, 2 mM CaCl2, which is a ratio of 50:1 (protein :enzyme)) to the protein on the 10 kDa 170 

filters and incubated for 16 h at 37°C in a thermomixer. The filters were transferred to fresh centrifuge tubes 171 

and the filtrate (digested peptides) was collected following centrifugation (20,800 x g, 10 min). The filters 172 

were washed with 200 µL of 100 mM ammonium bicarbonate and the filtrates were combined and 173 

lyophilized. The resultant peptides were re-suspended in 100 µL of 0.1% formic acid containing 0.1 pmol/µL 174 

of the Biognosys iRT peptides and 4 µL (equivalent to ~8 µg of total protein and 0.2 pmol of iRT) and was 175 

analyzed by LC-MS/MS. 176 

4. LC-MS/MS SWATH analysis 177 

a. MS Data Acquisition and Library Generation 178 

Solubilized peptides were analyzed by LC-MS/MS by information-dependent acquisition (IDA) 179 

and to determine the optimal SWATH parameters. Therein, the peptide fractions with iRT 180 

peptides were chromatographically separated with an Ekspert nanoLC425 (Eksigent, Dublin, 181 

CA, United States) directly coupled to a TripleTOF 6600 MS (SCIEX, Redwood City, CA, United 182 

States). The peptides were desalted for 5 min on a Protecol C18P (Trajan; 3 μm, 120 Å, 10 mm 183 

× 0.3 mm) trap column at a flow rate of 10 μL/min 0.1% FA, and separated on a ChromXP C18 184 

(3 μm, 120 Å, 150 mm × 0.3 mm) column at a flow rate of 5 μL/min at 30˚C. A linear gradient 185 

from 3-25% solvent B over 68 min was employed followed by: 5 min from 25% B to 35% B; 2 186 

min 35% B to 80% B; 3 min at 80% B, 80-3% B, 1 min; and 8 min re-equilibration. The solvents 187 

were: (A) 5% DMSO, 0.1% FA, 94.9% water; (B) 5% DMSO, 0.1% FA, 90% acetonitrile, 4.9% 188 

water. The instrument parameters were: ion spray voltage 4500 V, curtain gas 30 psi, GS1 30 189 

psi and GS2 30 psi, heated interface 150°C. Data were acquired in IDA mode comprising a time-190 

of-flight (TOF)-MS survey scan followed by 30 MS/MS, each with a 40 ms accumulation time. 191 

First stage MS analysis was performed in positive ion mode, mass range m/z 400−1250 and 192 

0.25 s accumulation time. Tandem mass spectra were acquired on precursor ions >150 193 

counts/s with charge state 2−5 and dynamic exclusion for 15 s with a 100 ppm mass tolerance. 194 

Spectra were acquired over the mass range of m/z 100−1800 using the manufacturer’s rolling 195 



collision energy based on the size and charge of the precursor ion using Analyst TF v1.8.0 196 

software. 197 

 198 

b. SWATH-MS Data Acquisition 199 

The individual digested protein extracts (4.0 μL of sample plus 0.4 pmol of iRT peptide 200 

standard, Biognosys) were chromatographically separated as described for IDA. The MS 201 

source conditions were also identical. The TOF-MS survey scan was collected over the mass 202 

range of m/z 400-1250 with a 50 ms accumulation time and the product ion mass spectra were 203 

acquired over the mass range m/z 100-1400 with 30 ms accumulation time. Variable window 204 

SWATH ranges were determined using the SWATH variable window calculator 1.0 (SCIEX) to 205 

identify 100 optimal ranges (including 1 Da overlap) spanning m/z 40000-12500 and resulting 206 

in a 3.1 s cycle time. Collision energy (CE) was determined using each window center as the 207 

input m/z for CE equations and a CE spread of 5 eV was used to allow for m/z variance across 208 

each SWATH window. Samples were acquired in a fully randomized design for each tissue, 209 

with pooled biological quality control samples interspersed periodically within batches to 210 

allow assessment of acquisition quality. 211 

 212 

c. SWATH-MS DIA-Neural Network (DIA-NN) analysis 213 

A comprehensive DIA-Neural Network analysis of the tissues (muscle, PRAT and liver) was 214 

performed. DIA-NN is a universal software for data-independent acquisition (DIA) proteomics 215 

data processing (https://github.com/vdemichev/diann) (Demichev et al., 2020). The mass 216 

spectrometry data was annotated by searching against a UniProt-Bos database appended to 217 

a common repository of adventitious proteins (cRAP) +iRT (U7niProt-filtered-proteome_ 218 

9136_ Bos_ 20210520+cRAP+iRT) (75,268 proteins). Peak extraction was performed by a 219 

library-free approach, with no missed cleavages, no variable modifications, fixed modification 220 

of C by carbamidomethylation, 7-30 amino acid peptide length, with 2+ charge state, and mass 221 

ranges set to match acquisition settings. A representative log file with the complete settings 222 

used in the DIA-NN analysis are provided in supplemental material. 223 

 224 

d. Pretreatment 225 



Data were logged using log2(1+x) function. All proteins containing more than 20% of missing values for at 226 

least one of the two diet groups were then removed. Finally, all other missing values were imputed by the 227 

average of the 5% lowest values by tissue. This pretreatment resulted in three proteome datasets containing 228 

respectively 4054 liver, 3085 fat and 2027 muscle proteins. 229 

 230 

5. Statistical and Gene Ontology Analyses 231 

Data were analyzed using R (v.4.2.1) (R Core Team, 2022), especially with Projection to Latent Structure (PLS) 232 

regressions and their multi-block version (MB-PLS) available in the R package mixOmics (v.6.20.0) (Rohart et 233 

al., 2017; Lê Cao and Welham, 2021). The main objective of these regressions is to compute linear 234 

combinations of the explicative variables (e.g. proteins) resulting in components maximizing their covariance 235 

with the explicated data (e.g. phenotypes). For PLS regressions, the explicative data consist in one single 236 

dataset and the explicated data Y consist in one single variable. MB-PLS generalizes these regressions for 237 

several explicative datasets and one or several explicated variables. 238 

PLS regressions were run with the explicative dataset containing proteins variability from one tissue and the 239 

explicated variable Y corresponding to one of the seven phenotypes. Each combination was analyzed on 240 

centered and scaled data, leading to 3 tissues x 7 phenotypes = 21 PLS regressions. Firstly, only 2 components 241 

were computed by regression as we assumed more would be unnecessary for explaining one single 242 

phenotypic variable. To decide to finally keep 1 or 2 components, we used the mixOmics function perf to 243 

cross-validate results with 5 folds and 20 repeats, the Q2 criterion was used with a 0.0975 threshold and 244 

revealed that the second component never was necessary. For each regression, the top 10 most explicative 245 

proteins of the component were extracted. 246 

The MB-PLS was run using the mixOmics function block.spls with three explicative datasets (one per tissue) 247 

and the seven phenotypes as explicated variables, all centered and scaled. The weights of interactions 248 

between the different blocks, stored in a design matrix, have been set to 1 for interactions between each 249 

proteomics dataset and the phenotypes, 0.1 between proteomics datasets, and 0 for a dataset with itself, in 250 

order to mainly maximize interactions between proteins and phenotypes but while partially maximizing 251 

interactions between proteins from different tissues. Firstly, the sparsity mode was used to select 30 proteins 252 

for each of 3 components and tissue, leading in 30 proteins * 3 components * 3 tissues = 270 extracted 253 

proteins. Finally, we kept only the proteins the most involved in each component by setting loadings’ 254 

thresholds at 0.2, when loadings are block.spls’ outputs containing the weights of each protein on each 255 

component. This resulted in a final selection of 70 proteins. 256 

All the gene ontology enrichment analyses were performed using B. Taurus genome annotation and 257 

calculated based on hypergeometric distribution followed by false discovery rate (FDR) correction, with a 258 



corrected p-value cut-off of 0.05. ProteInside web-service (https://umrh-259 

bioinfo.clermont.inrae.fr/ProteINSIDE_2/) (Kaspric et al., 2015) was used to perform enrichment analysis in 260 

the Gene Ontology (GO) term Biological Processes (BP), Molecular Function (MF) and Cellular Component 261 

(CC). These analyses take into account only reviewed proteins, except if there is no reviewed proteins for an 262 

user query. In that case, all unreviewed proteins are selected. Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes 263 

(KEGG) pathway enrichment analyses were performed with ShinyGO web-service 0.77 264 

(http://bioinformatics.sdstate.edu/go/) (Ge et al., 2020). 265 

Results 266 

1. Variability of the phenotypes in the 17 Charolais bulls 267 

The proportions of AT and muscle within the hot carcass weight varied by 6 % among the bulls of the present 268 

study. The mass of lipids and proteins varied by 51 and 22 kg for an average carcass weight of 420 kg, 269 

indicating a higher variability of the lipid than protein deposition. The total number of adipocytes varied by 270 

3.5-fold. 271 

 272 

2. Tissue-specific relationships between proteins and a phenotype: PLS approach 273 

For each tissue and phenotype, the 10 proteins the most explicative of the phenotype were extracted, leading 274 

to 21 lists of 10 proteins available in Supplementary Tables 1, 2 and 3. A total of 149 proteins were extracted 275 

this way, with some proteins present in several lists. Table 2 reports the mean and the range of correlations 276 

between the abundance of these proteins in each tissue for each trait. In the liver and PRAT, proteins are less 277 

correlated to Carcass_bone than to other phenotypes. The correlations between these protein abundances 278 

and phenotypes were grouped in two clusters. One included 31 proteins strongly positively correlated 279 

(average r = 0.68) with carcass fat, fixed lipids or fixed energy while negatively correlated (average r = -0.60) 280 

with carcass muscle and fixed proteins (Figure 1). These proteins were annotated or related to pathways such 281 

as oxidoreductase activity, aldehyde deshydrogenase activity, retinol binding, fatty acid degradation 282 

(Supplementary Table 4). The second cluster included 55 proteins with opposite relationships; their 283 

abundances were positively correlated (average r = 0.62) with carcass muscle and fixed proteins but 284 

negatively correlated (average r = -0.64) with fat, lipids or energy depositions (Figure 1). According to 285 

enrichment analyses, these proteins were related to pathways such as negative regulation of proteolysis, 286 

negative regulation of hydrolase activity, complement activation, or valine catabolic process (Supplementary 287 

Table 4). The proteins related to several phenotypes were summed up in the Supplemental Figure 1, resulting 288 

in 13 liver, 13 muscular and 14 adipose proteins. The total number of perirenal adipocytes as well as the 289 



proportion of bone within the carcass were poorly correlated to the protein abundance assayed in the 3 290 

tissues. 291 

 292 

3. Relationships between proteins and phenotypes with all phenotypes and tissues considered 293 

simultaneously: MB-PLS approach 294 

A total of 270 proteins was extracted by MB-PLS to explain simultaneously the seven phenotypes across 295 

tissues. Figure 2.A represents correlations between these proteins/phenotypes and the three components. 296 

Five phenotypes are highly correlated to the first component (Carcass_muscle: 0.96, Fixed_proteins: 0.72, 297 

Carcass_AT: -0.97, Fixed_lipids: -0.99 and Fixed_energy: -0.95), while the two other phenotypes are more 298 

correlated to the second (Carcass_bone: 0.82 and Total_nb_perirenal_adipocytes: 0.61) and third 299 

(Total_nb_perirenal_adipocytes: -0.78) components. The muscle carcass proportion was positively 300 

correlated to proteins fixation, and both negatively correlated to the adipocyte tissues carcass and lipids and 301 

energy fixations. The bone carcass and the total number of perirenal adipocytes are positively correlated on 302 

the second component, and negatively correlated on the third one. The number of proteins with positive and 303 

negative values on each component was well balanced, and were identified both in AT, muscle or liver.  304 

Of these 270 proteins, we selected 70 final proteins with the highest explicative value on a component (Figure 305 

2.B). Hence, 19 proteins were finally selected on the first component and were associated to Carcass_muscle, 306 

Fixed_proteins_ Carcass_AT, Fixed_lipids and Fixed_energy, 23 on the second component opposing 307 

Carcass_bone and Total_nb_perirenal_adipocytes to Fixed_proteins, and 28 on the third component mainly 308 

associated to Total_nb_perirenal_adipocytes. Proteins from the three tissues were used to compute each 309 

component, and the number of proteins with positive and negative values on each component seemed well-310 

balanced, meaning respectively that phenotypes were not specifically associated to one tissue nor to 311 

positively or negatively correlated proteins. Supplementary Table 5 presents correlations between these 70 312 

proteins and the phenotypes highly represented in the corresponding component. 313 

4. Comparison of lists of proteins selected by PLS and multi-block PLS 314 

The 21 lists of proteins from PLS regressions were compared to the 70 proteins from the MB-PLS regression. 315 

Supplementary Figure 2 displays the proteins from the 21 PLS lists and indicates if they are or not selected 316 

by MB-PLS. The 31 proteins at the intersection between PLS and MB-PLS results were listed in Table 3 and 317 

considered as having the most robust relationships with a phenotype. Indeed, proteins selected by both 318 

approaches were: the most explicative of a phenotype within a unique tissue according to PLS, the most 319 

related to one or more phenotypes even when tissues and phenotypes were considered simultaneously 320 

within the MB-PLS. In contrary, proteins only selected by PLS are still the most explicative proteins for these 321 



specific tissue and phenotype, but with relatively low interactions compared to some other proteins-322 

phenotypes interactions, while proteins selected only by MB-PLS are not the most explicative within a tissue 323 

but only when associated with proteins from other tissues to partially explain one or more phenotypes. Thus, 324 

in the liver, CCT8 was positively correlated to the muscle mass and proteins deposition and inversely 325 

correlated to the fat mass, lipids and energy depositions. The reverse was observed for SNTB2. The proteins 326 

DECR1 and PGP were positively correlated to the deposition of lipids and energy, plus fat mass for DECR1 327 

only. The proteins OMA1 and HDHD2 were negatively and positively correlated to the number of PRAT 328 

adipocytes. No liver protein has been selected by both approaches for explaining the Carcass_bone. Within 329 

PRAT, FGB, ITIH1, HNRNPA2B1 and RIDA were related to fat and muscle masses, lipids and energy 330 

depositions; RBM14, DHX9, LOC788425 and ESAM were related to lipids or energy depositions; CT027, 331 

GMDS, MAL2 and COQ6 to the number of PRAT adipocytes, PLVAP to the proposition of bone in the carcass. 332 

Any fat proteins were related to the Fixed_proteins, suggesting a very low impact of this tissue on this 333 

phenotype. In muscle, RPS24, HIBCH, NAA15|NAA16 and DRG1 were related to the tissular and chemical 334 

carcass composition, while BCAM was exclusively related to the muscle proportion within the carcass; 335 

UBQLN1 and H4 to the muscle proportion in the carcass, ITIH5; SNRPB|SNRPN, COX7A2 and NAP1L1 to the 336 

total number of PRAT adipocytes and GPX4 to the amount of fixed lipids. 337 

 338 

Discussion 339 

The tissular and chemical compositions of the body are interconnected (Owens et al., 1995); however they 340 

provide complementary information with potential divergent application for end-users. Biological pathways 341 

and putative markers of the amounts of lipids, proteins and energy fixed in whole body of growing cattle are 342 

knowledge that should help to manage the physiological needs of growing animals, to quantify the nutritional 343 

value of derived meat, or to identify efficient animals regarding feed-to-food conversion. Pathways and 344 

markers related to the carcass composition and especially the proportion of fat and muscle may help to 345 

manage these traits that are related to production economics, since in Europe most of the carcass grading 346 

systems consider the fat proportion over the carcass. Here we propose pathways and putative markers of 347 

the tissular and molecular body composition thanks to a multi-tissue proteomic integrative analysis. 348 

Such approaches were rarely used in rearing animals. For understanding mechanisms and predicting beef 349 

tenderness using protein data, Gagaoua reviewed 28 experiments showing that the classical approaches are 350 

mainly based on correlations between variables, identification of differential abundant proteins (DAP) using 351 

statistical tests or regressions (Gagaoua et al., 2021), while other analyses also use approaches inspired from 352 

the principal component analysis (PCA), especially the multi-factor analysis (MFA), for identifying 353 

relationships between muscle protein abundances and several meat and quality traits in beefs (Picard et al., 354 



2023), or muscle, liver and adipose transcriptomes and feed efficiency traits in pigs (Gondret et al., 2017). 355 

Moreover, networks methods were also used on more complex data (multi-tissues, multi-traits and/or multi-356 

omics data), to construct for instance networks of gene co-expression from genome-wide association studies 357 

(GWAS), RNA-Seq, and bovine transcription factors (Cánovas et al., 2014); of weighted correlation network 358 

analysis (WGCNA), RNA-Seq, and bovine carcass traits (Silva-Vignato et al., 2019), or of differentially 359 

regulated metabolic reactions in mice liver and skeletal muscles (Egami et al., 2021). Finally, human multi-360 

tissues data were also integrated using Bayesian model-based multi-tissue clustering algorithm developed by 361 

Erola (Erola et al., 2020). However, such very informative methods require more individual observations than 362 

those available in the present study. Thus, to select proteins highly related to one or several chosen traits, 363 

first by tissue, then with all tissues at once to catch more complex biological interactions, we used two 364 

complementary approaches. Of these, the multi-blocks generalization of the PLS regression was used to 365 

identify the best combination of proteins explaining the phenotypes. Indeed, while networks cluster similar 366 

biological entities and find the cluster the most correlated to each phenotype, the MB-PLS selects 367 

complementary entities to get a better explicative combination of proteins while avoiding the selection of 368 

proteins of similar behaviors. 369 

Following this 2-step strategy, we identified pathways and 31 putative markers of both the tissular and 370 

chemical composition of the carcass or of the total number of adipocytes in PRAT. While in-depth hepatic, 371 

muscular and adipose proteomes were poorly related to the bone proportion within the carcass, which may 372 

be consistent with the low variability of this phenotype in the present study, they were more related to 373 

muscle mass proportion of protein deposition, as well as to the fat mass proportion and the lipid or energy 374 

deposition.  375 

 376 

1. Molecular signature of both fat and muscle proportion in the carcass 377 

Two muscular (Hibch, RPS24), 3  adipose (FGB, ITIH1, HNRNPA2B1) and 2 hepatic (CCT8, SNTB2) 378 

proteins were identified as inversely related to the fat or muscle masses suggesting that they may be involved 379 

in the competition or prioritization between adipose and muscle cells for the uptake and metabolism of 380 

nutrients that occurs during bovine growth (Bonnet et al., 2010). The dynamic control of nutrient partitioning 381 

and storage depends on balancing energy demand of the tissue with energy supply. In ruminants, this balance 382 

is maintained through the integration of many different signals that communicate the nutrient status of the 383 

organism to the periphery, including insulin, glucose but also proteins secreted by the tissues such as 384 

hepatokines (McFadden, 2020) adipokines or myokines (Bonnet et al., 2016). Some of the putative markers 385 

of the bovine tissular carcass composition identified in the present study, may contribute to this complex 386 

regulation of the nutrient partitioning.  387 



Indeed, within muscle, Thioesterase 3-hydroxyisobutyryl-CoA hydrolase (Hibch), which controls the 388 

formation of 3-hydroxyisobutyrate in the valine degradation pathway was previously related to the body 389 

composition of monogastric species through a regulation of the muscular insulin sensitivity. High level of 390 

hydroxyisobutyrate, the product of Hibch activity, was related to an increase in basal skeletal muscle glucose 391 

uptake which drives glucotoxicity and impairs myocyte insulin signaling (Bishop et al., 2022). Moreover, 392 

plasma 3-hydroxyisobutyrate correlated positively to plasma and hepatic concentrations of TAG, plasma total 393 

fatty acids, plasma NEFA and insulin/glucose ratio in human (Bjune et al., 2021). Thus, the positive correlation 394 

between Hibch and muscle mass proportion may result from an insulin and glucose-related signal partly 395 

mediated by the valine catabolism pathway. Of note, even if identified only by the PLS analysis, the muscular 396 

abundance of ALDH1A1 and FHL1 were related to the carcass composition in the present study as in a 397 

previous study in the Rouge des Pres breed (Bazile et al., 2019) . 398 

Within PRAT, the reverse relationship between the abundance of Heterogeneous nuclear 399 

ribonucleoprotein (hnRNP) A2/B1 and the carcass fat mass observed in the present study agrees with 400 

previous mice results. Indeed, an overabundance of HNRNPA2B1 in the inguinal white AT of mice decreased 401 

body weight, fat mass, and adipose tissue weights with smaller adipocyte sizes when they were subjected to 402 

diet induced AT deposition. At the opposite, a specific knockdown of HNRNPA2B1 expression in inguinal 403 

white AT of mice was reported to increase body weights and adiposity, decrease oxygen consumption, 404 

impaired cold tolerance, as well as to induce a more severe insulin resistance and hepatic steatosis compared 405 

with wild type mice (Li et al., 2022). Moreover, over expression of HNRNPA2B1 in bovine Skeletal muscle 406 

satellite cells (MuSCs) was shown to promote myogenesis (Zhang et al., 2023) by a regulatory mechanism 407 

that remains to be studied. A striking result of the present study is that 6 proteins mainly synthetized and 408 

secreted by the liver, that are thus well-known hepatokines, were quantified in the adipose tissue. All of them 409 

have been related to insulin-stimulated glucose disposal, insulin sensitivity in extrahepatic tissue or body fats. 410 

These proteins are the beta (FGB) and gamma (FGG) components of fibrinogen, two isoforms of the inter-411 

alpha trypsin inhibitor (ITIH1 and ITIH2), two proteins related to the complement system (C3, C8_A) and one 412 

apolipoprotein (APOA2). Of these, ITIH1 and FGB only were in the short list of potential markers of carcass 413 

tissular composition identified by the 2 methods. Low abundances of FGB and FGG in the PRAT may suggest 414 

a low adipocyte inflammation and a maintained insulin-stimulated glucose disposal favoring AT growth if we 415 

assume that the biological actions of fibrinogen are the same in mice (Kang et al., 2015) and in bovine. The 416 

ITIH1 protein is known to be synthesized exclusively in hepatocytes and secreted into the bloodstream, 417 

stabilizing the extracellular matrix surrounding targeted tissues such as adipose tissue and skeletal muscle. 418 

In vivo, ITIH1 neutralization using an anti-ITIH1 antibody, increased insulin-stimulated glucose uptake in 419 

adipose tissue or skeletal muscle of wild-type mice fed a high-fat diet (Kim et al., 2019). Thus the adipose 420 



proteins related to the tissular carcass composition are probably related to regulatory pathways sensing 421 

glucose availability and insulin sensitivity. 422 

Within the liver, the syntrophins beta 2 (SNTB2) is a molecular adaptor protein shown to stabilize 423 

ABCA1, an essential regulator of HDL cholesterol. When challenged with a high fat diet, SNTA/B2-/- mice have 424 

similar weight gain, adiposity, serum and liver triglycerides than wild type but the glucose tolerance is 425 

impaired (Hebel et al., 2015). The Chaperonin containing TCP1 subunit 8 (CCT8) contributes to a large multi-426 

subunit complex that mediates protein folding —especially of actin and tubulin— in eukaryotic cells but its 427 

role in animal development and growth remains to be largely explored. However, evidence suggest that CCT8 428 

contributes to pathways that maintain the quality of cytoskeletal proteins (‘proteostasis’), ensuring the 429 

appropriate function of microfilaments and microtubules including the signaling of growth factors, hormones 430 

or nutrients (Lundin et al., 2010).  431 

Collectively the proteins that we identified associated with both the muscular and adipose masses 432 

may be involved in competition or prioritization between adipose and muscle cells for the uptake and 433 

metabolism of nutrients through the insulin sensitivity regulation. 434 

 435 

2. A Molecular signature of both fixed lipids and fixed energy in the carcass, partly shared with the amount 436 

of fixed proteins 437 

The hepatic abundance of SNTB2, CCT8, the adipose abundance of ITIH1, HNRNPA2B1 and the 438 

muscular abundance of RPS24 and HIBCH were not only related to the tissular composition of the carcass but 439 

also to the deposition of lipids and energy. In addition, the abundance of DECR1 and PGP in the liver; of 440 

RBM14, AKR7A3 and ESAM in PRAT; of NAA15|NAA16 and DRG1 in muscle were specifically related to lipids 441 

and energy deposition.  442 

Within the liver, both DECR1 and PGP are mainly related to lipid metabolism pathways, which is 443 

consistent with the positive relationships between their abundances and the amount of fixed lipids and 444 

energy. The 2,4-dienoyl-CoA reductase, DECR, is one of the enzymes involved in the beta-oxidation of fatty 445 

acids. Hepatic oxidation of fatty acids mainly results in the production of acetyl-CoA which is then either 446 

completely oxidized in the TCA cycle or exported as ketone bodies or acetate; both contributing to the energy 447 

or lipid deposition at the body level. Recently, the phosphoglycolate phosphatase, PGP, was proposed to 448 

catalyze the hydrolysis of glycerol-3-phosphate (Possik et al., 2021) which forms the backbone of glycerolipids 449 

including triglycerides and phospholipids, a large part of the body lipids. Recent evidences suggest that PGP-450 

related glucose and lipid metabolisms in hepatocytes depend on the concentration of glucose (Possik et al., 451 

2021), probably by actively modulating the liver core of 2C-3C partition of energy substrates towards lipid 452 



deposition. However, the physiological functions of these 2 proteins in the context of bovine growth remains 453 

to be studied. 454 

Regarding proteins identified in PRAT, the Aldo-keto reductase family 7-member A3 AKR7A3, mainly 455 

found in liver but not yet in adipose tissue, catalyzes the reduction of aldehydes thus playing a role of in 456 

detoxification. However previous results have shown that other AKR isoforms were either positively (Ostinelli 457 

et al., 2021) or negatively (Volat et al., 2012) related to the accumulation of lipids in the adipose tissues, 458 

which suggest that AKR7A3 identified in the present study may be a novel adipose isoform favoring lipid and 459 

energy deposition in bovine. The RNA-binding protein 14, RBM14, a hnRNP-like protein as HNRNPA2B1, 460 

both being negatively associated with lipids deposition, was previously shown to positively regulate 461 

adipocyte differentiation (Firmin et al., 2017). The role of RBM14 in differentiated cells or in lipid 462 

accumulation was not yet studied, but we could hypothesize that this protein is involved in basal energy 463 

expenditure as HNRNPA2B1. The negative relationship of ESAM (endothelial cell selective adhesion 464 

molecule) with fixed energy and lipids, is in line with the relationship between this protein and the 465 

adiponectin plasma concentration (Kacso et al., 2018), an adipokine with a concentration inversely related 466 

to adiposity in cattle (Sauerwein and Häußler, 2016).  467 

As stated above for the carcass composition, the role of the muscular RPS24 in protein folding and 468 

of HIBCH as an insulin and glucose-related signaling, is also consistent with their positive and negative 469 

relationships with lipid or energy deposition. However, the biological link between the abundances of 470 

NAA15/16, a N-terminal acetyltransferase A (NatA) complex which displays alpha (N-terminal) 471 

acetyltransferase (NAT) activity, or the developmentally-regulated GTP-binding protein 1, DRG1 (also called 472 

NEDD3 for ubiquitin E3-type ligases), and the tissular or chemical carcass compositions warrant further 473 

studies.  474 

Of the proteins found to be related to lipid and energy deposition by 2 mathematical models, CCT8 475 

in liver, RPS24 and DRG1 in muscle were also related to the amount of protein fixed. They are linked to 476 

protein folding and the regulation of proteolysis according to their annotation in the uniport database.  477 

Collectively the proteins that we identified associated with both lipids and energy deposition and fat 478 

or muscle mass proportion are known to be involved in the insulin-related signaling; while those that are 479 

specifically related to lipids and energy deposition were related to lipid metabolism or adipokine signaling.  480 

 481 

3. Molecular signatures of the number of adipocytes.  482 

Excess deposition of nutrients in visceral adiposity decreases the feed-to-conversion ratio. Thus, identifying 483 

proteins related to visceral fat may help to control the visceral adiposity that depends on the number and 484 



the volume of adipocytes within the fat tissues such as PRAT. The relative contributions of hyperplasia and 485 

hypertrophy to the growth of AT vary among tissue locations and age. Hyperplasia mainly occurs during foetal 486 

and/or early post-natal life, but it can also arise during later stages or in adult life in cattle such as when an 487 

average diameter of approximately 90 for the adipocytes is reached (Bonnet et al., 2010). Hypertrophy begins 488 

during foetal life and is the main mechanism by which AT grows after birth thanks to lipid synthesis (in 489 

ruminant de novo lipogenesis occurs in AT and not in liver such as Human) and consequently lipid storage. 490 

The best assessment of the visceral adiposity is the counting of the total number of adipocytes within the 491 

tissue, since it considers both the number and the volume of adipocytes. In the present study we identified 492 

2 hepatic (OMA1, HDHD2), 4 adipose (CT027, GMDS, MAL2, COQ6) and 4 muscular (ITIH5, SNRPB|SNRPN, 493 

COX7A2, NAP1L1) proteins related to the total number of adipocytes in PRAT. 494 

Of these, the hepatic zinc metallopeptidase OMA1 was related to obesity phenotypes through a 495 

mitochondrial quality control protease, inactivating mitochondrial fusion and energy expenditure (Quirós et 496 

al., 2013). The adipose CT027 that corresponds to an uncharacterized adipokine that was name UPF0687 497 

protein / human C20orf27 homolog or Adissp (Adipose-secreted signaling protein) was recently proposed to 498 

be a key regulator of white adipose tissue (WAT) thermogenesis and glucose homeostasis (Chen et al., 2022). 499 

Indeed, Adissp knockout mice are defective in WAT browning, and are susceptible to high fat diet-induced 500 

obesity and hyperglycaemia. The muscular cytochrome c oxidase-subunit 7A2 gene COX7A2 is a 501 

mitochondrial protein found in many tissues, with key roles in steroidogenesis and oxidative metabolism. 502 

Differential blood mRNA abundance of COXAA was found between lean and non-lean women, and a reverse 503 

relationship was observed between the abundance of COXA7 in adipose tissue and the women adiposity 504 

(Carty et al., 2014). These results suggest that low abundance of OMA1, Adissp, COXA7 may favor adipocytes 505 

hypertrophy, in line with the negative relationship between OMA1, Adissp or COXA7 and the total number 506 

of adipocytes in the present study. However, the underlying mechanisms remain to the explored. 507 

 508 

Conclusion 509 

Results from the present study show that the combination of PLS including one phenotype and one proteomic 510 

dataset, plus a multiblock PLS including several phenotypes and proteomics datasets, was efficient to identify 511 

markers and pathways related to bovine traits. Using this 2-step analysis approach, we identified 31 proteins 512 

among 9157 proteins from bovine tissues or liver. These 31 proteins were not or rarely described in the 513 

context of the bovine physiology or growth, probably because these proteins were not yet identified by the 514 

other proteomics methods commonly used until now in bovine. In the medical field (human or rodent), the 515 

31 identified proteins are very relevant with the regulatory and metabolic pathways involved in nutrient 516 

partitioning or tissue growth. Thus, future work will address the relationships between the abundance of 517 



these 31 proteins and the bovine phenotypes in a larger population in order to feed a biomarker discovery 518 

pipeline previously defined (Bonnet et al., 2020).   519 
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Tables 540 

Table 1: Description of the 7 phenotypes by basic metrics. The table presents average (mean), standard 541 

deviation (SD), minimum and maximum values of the 7 phenotypes on the 17 individuals.  542 



Phenotypic variable Mean SD Minimum Maximum 

Carcass_AT, % hot carcass weight 14,82 1,912 10,2 16,92 

Carcass_muscle, % hot carcass weight 71,96 1,662 70,1 76,18 

Carcass_bone, % hot carcass weight 14,79 0,6654 13,7 16,17 

Total_nb_perirenal_adipocytes, 10^6 6052 2786 3860 13780 

Fixed_lipids, kg 56,56 14,85 26,8 78,14 

Fixed_proteins, kg 66,75 6,317 58,7 80,02 

Fixed_energy, MJ 3750 495 2768 4437 

 543 

Table 2: Average absolute Pearson correlations between top 10 proteins and corresponding phenotypes. 544 

For each protein selected, the absolute value of the Pearson correlation was computed between this protein 545 

and the corresponding phenotype. The average of the 10 values is indicated for each phenotype and tissue, 546 

with the minimum and maximum values in parentheses. 547 

 Liver Fat Muscle 

Carcass_AT 0,80 [0,78 - 0,86] 0,80 [0,77 - 0,85] 0,75 [0,71 - 0,90] 

Carcass_muscle 0,79 [0,77 - 0,86] 0,81 [0,77 - 0,86] 0,75 [0,71 - 0,92] 

Carcass_bone 0,68 [0,65 - 0,73] 0,65 [0,62 - 0,70] 0,72 [0,69 - 0,81] 

Total_nb_perirenal_adipocytes 0,76 [0,72 - 0,87] 0,70 [0,64 - 0,86] 0,70 [0,63 - 0,83] 

Fixed_lipids 0,81 [0,76 - 0,91] 0,83 [0,80 - 0,89] 0,73 [0,66 - 0,85] 

Fixed_proteins 0,76 [0,73 - 0,81] 0,77 [0,75 - 0,82] 0,68 [0,64 - 0,76] 

Fixed_energy 0,80 [0,76 - 0,86] 0,80 [0,77 - 0,86] 0,73 [0,64 - 0,90] 

 548 

Table 3: Positive and negative correlations between proteins selected by both PLS and MB-PLS regressions 549 

and phenotypes. 550 

Tissue and corresponding gene of each protein selected by PLS and MB-PLS regressions, plus the sign of 551 

correlation with associated phenotypes: red for a positive Spearman correlation, blue for a negative 552 

correlation. 553 



 554 

 555 

Figures 556 

Figure 1: Heatmap of correlations between PLS selected proteins and the seven phenotypes. 557 

Spearman correlations between each protein selected by PLS and the seven phenotypes, represented by a 558 

color code. Proteins and phenotypes are clustered using a hierarchical clustering with the Euclidean distance 559 

and Ward.D2 method. Two groups of proteins highly correlated to phenotypes were extracted. 560 

Figure 2: Phenotypes and selected proteins on the first components of the multi-block PLS.  561 



A- Dot plots of proteins and phenotypes on pairs of components computed using the mixOmics’ function 562 

block.spls and displayed with the function plotVar. The seven phenotypes are directly displayed with their 563 

name, while the 30 most explicative proteins by tissue on each component are represented by color points 564 

according to their tissue provenance. X- and Y- axes values represent the relative implication of each variable 565 

on the corresponding component. Left- X- and Y- axes correspond respectively to the 1st and 2nd components. 566 

Right- X- and Y- axes correspond respectively to the 1st and 3rd component. B- mixOmics’ plotLoadings of the 567 

most explicative proteins on each component, i.e. all proteins explaining at least 20% of the component, with 568 

weights represented by the plot scale. For each protein selected this way and identified by its Uniprot ID 569 

without the “_BOVIN” termination, its corresponding genes are indicated in parentheses and its tissue’s 570 

origin by the color code.  571 

Supplementary Figures 572 

Supplementary Figure 1: Number of proteins selected for one or several phenotypes by PLS regressions. 573 

Plots by tissues (liver, muscle, fat) of the number of proteins selected for one or several of the seven 574 

phenotypes, using the top 10 proteins lists from PLS regressions. For proteins selected for several 575 

phenotypes, their name and associated gene(s) are displayed. 576 

Supplementary Figure 2: Comparison of proteins lists from PLS and MB-PLS regressions. 577 

The top 10 proteins selected from each tissue (Liver, Fat, Muscle) on each of the 7 phenotypes using 578 

PLS regression with the mixOmics’ function pls are displayed and compared to the list of proteins 579 

from the multi-block PLS regression block.spls. The proteins’ color code indicates a positive or 580 

negative correlation between the protein and the corresponding phenotype. Each protein is 581 

identified with its Uniprot ID (without the “_BOVIN” termination), and its corresponding genes are 582 

indicated in parentheses if known.   583 

Supplementary Tables 584 

Supplementary Table 1: Top 10 liver proteins from PLS regression 585 

Supplementary Table 2: Top 10 fat proteins from PLS regression 586 

Supplementary Table 3: Top 10 muscle proteins from PLS regression 587 

Supplementary Table 4: Functional analysis of the 2 clusters identified from the list of the 149 proteins the 588 

most explicative of each phenotype for each tissue 589 

Supplementary Table 5: List of proteins selected by MB-PLS regression and correlations with phenotypes 590 
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6.3 Synthèse des principaux résultats

En terme de résultats méthodologiques, des régressions PLS entre les protéines de chaque

tissu et chaque phénotype ont été menées, ainsi qu’une régression MB-PLS intégrant simulta-

nément les trois protéomes et les sept variables phénotypiques. La mise en commun des listes

de protéines des deux approches a résulté en une liste de 31 protéines quantifiées dans l’un des

3 tissus et considérées comme faisant partie des protéines les plus explicatives de la variabilité

des phénotypes, à la fois au sein de leur tissu (de par la PLS), et comparativement aux autres

interactions protéines-phénotypes quels que soient le tissu et le phénotype considérés (de par

la MB-PLS).

En terme de résultats scientifiques, de multiples listes de protéines signant l’un des 7 phé-

notypes ont été produites par régressions PLS à partir de 4054 protéines du foie, 3085 protéines

du tissu adipeux périrénal et de 2027 protéines musculaires. Finalement, 31 protéines des trois

tissus ont été sélectionnées conjointement par PLS et MB-PLS pour expliquer la variabilité des

différents phénotypes. Parmi elles, certaines sont liées à la fois à la composition tissulaire et

chimique de la carcasse (SNTB2 dans le foie, HIBCH dans le muscle, HNRNPA2B1 dans le

tissu adipeux), d’autres à la quantité de protéines fixées (CCT8 dans le foie, RPS24 et DRG1

dans le muscle) ou au nombre total d’adipocytes dans le tissu adipeux périrénal (OMA1 dans

le foie, COX7A2 dans le muscle, CT027 dans le tissu adipeux). L’originalité de ces recherches

en terme de nombre de tissus/organes et variables phénotypiques considérées, de production

quantitative de données protéomiques via SWATH-MS et enfin d’intersection entre deux ap-

proches régressives explique que ces protéines ne soient pas ou peu identifiées actuellement

chez le bovin. Cependant, les 31 protéines que nous proposons comme marqueurs potentiels de

la composition chimique ou tissulaire des carcasses bovines, ont été rapportées comme liées à

la composition corporelle chez l’homme ou le rongeur (HiBCH : Bjune et al. (2021) et Bishop

et al. (2022), HNRNPA2B1 : Li et al. (2022), COXA7 : Carty et al. (2014), CT027 : Chen et al.

(2022)) ou impliquées dans des processus biologiques contribuant à la composition corporelle,

tels que la sensibilité à l’insuline (SNTB2 : Hebel et al. (2015)) ou l’utilisation tissulaire du

glucose (OMA1 : Quirós et al. (2013)).

En comparant la liste des 31 protéines marqueurs potentiels des compositions de carcasse

à celle des protéines dont l’abondance varie selon le groupe alimentaire (sélectionnées par la

sPLSDA et/ou les analyses uni-variées), seule la protéine musculaire GPX4, sélectionnée par

sPLSDA, est aussi sélectionnée par PLS1 et MB-PLS. Ainsi, 30 des 31 marqueurs potentiels

sont liés aux phénotypes de composition corporelle indépendamment des régimes alimentaires

étudiés. Les perspectives de ce travail sont alors 1- de valider le lien entre l’abondance de ces 30

protéines et la variabilité des phénotypes de la composition de carcasse bovine pour un nombre

plus conséquent de bovins divergents par la composition corporelle, puis 2- d’étudier le pouvoir

prédictif de l’abondance de ces protéines sur les phénotypes de la composition corporelle.
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6.4 Discussion

Les travaux présentés dans cet article exploitent seulement une partie des analyses menées

dans le cadre de cette thèse sur les données bovines, à savoir seulement l’utilisation des régres-

sions PLS1 et MB-PLS, et pas les régressions PLS2 et cimDiablo_v2. De plus, la majeure partie

du pré-traitement des données et des analyses préliminaires, deux étapes du tutoriel, n’est pas

détaillée dans cet article. Ainsi, ces différents points sont présentés et discutés dans la section

suivante, en complément des informations délivrées dans l’article ci-dessus.

6.4.1 Utilisation du tutoriel lors des analyses préliminaires

La Figure 6.2 résume comment le tutoriel a été utilisé sur les données bovines.

FIGURE 6.2 Application du tutoriel sur les données bovines
Les données sont composées de 17 individus en lignes pour 9166 protéines (du foie, tissu adipeux et muscle)
en colonnes pour un premier jeu de données, et de 7 variables phénotypiques pour le deuxième. L’objectif étant
d’identifier les signatures moléculaires de la composition corporelle, les stratégies abordées sont premièrement
de décrire des interactions entre les protéines des différents tissus ainsi qu’entre les protéines et phénotypes, puis
de sélectionner des protéines fortement liées aux phénotypes. Les outils intégratifs choisis sont la MB-PLS et
cimDiablo_v2. Les protéines comportant plus de 20% de valeurs manquantes dans au moins l’un des groupes
alimentaires sont supprimées, une log-transformation est appliquée à l’ensemble des protéines, puis les valeurs
manquantes restantes sont imputées. Les principales analyses préliminaires ont été réalisées par jeu de données
avec des matrices de corrélation et ACP, puis entre jeux de données avec des régressions PLS.

— Nombre de lignes et de colonnes : bien que le tutoriel soit initialement proposé pour

des données contenant de nombreuses lignes et peu de colonnes, il a aussi été utilisé

avec succès sur les données bovines structurées en peu de lignes pour de nombreuses

colonnes.

— Choix des outils d’analyse : afin de choisir les outils d’intégrations omiques, deux

critères ont été considérés. Premièrement, nous devions choisir une méthode analysant

plusieurs blocs de données contenant de multiples protéines pour peu d’individus et

utilisable pour sélectionner les protéines les plus explicatives de la variabilité phéno-

typique. Deuxièmement, nous souhaitions aussi tester cimDiablo_v2 dans ce contexte,

l’outil n’ayant jamais été utilisé sur de telles données. Nous avons donc décidé d’utiliser

la fonction block.spls de mixOmics, qui répond parfaitement au premier critère, mais
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qui est aussi la version avec sélection de la fonction block.pls utilisée par cimDiablo_v2.

Ainsi, une comparaison entre les deux approches était possible à l’aide de ces données.

De plus, afin de compléter la comparaison de cimDiablo_v2 avec des approches simi-

laires, nous avons aussi décidé d’utiliser lors des analyses préliminaires les régressions

PLS1 et PLS2, pour sélectionner par tissu des protéines candidates et les comparer à

celles de block.spls et cimDiablo_v2.

— Les pré-traitements et analyses préliminaires pour caractériser la variabilité bio-
logique induite par le régime ou l’enclos : les 17 bovins faisaient partie d’une ex-

périmentation incluant une quarantaine de bovins, répartis par 5 dans des enclos d’en-

graissement, selon leur régime alimentaire et poids vif. Les individus d’un même en-

clos ayant le même régime alimentaire pour des raisons pratiques (contrainte de l’éle-

veur fournissant un même type d’aliment pour tous les individus d’un même enclos), il

n’était pas possible de corriger l’effet éventuel de l’enclos sans corriger l’effet souhaité

du régime alimentaire. Afin d’identifier l’impact de ces conditions expérimentales sur

les données produites, les individus ont été classifiés selon le groupe alimentaire et le

numéro de l’enclos, et des analyses spécifiques ont été menées. Pour le protéome du

foie exclusivement, la projection des individus sur la première composante de l’ACP

a montré, en plus d’un fort effet du régime (en accord avec le grand nombre de pro-

téines différentiellement abondantes selon le régime) (Figure 6.3.A), un effet mineur du

numéro de l’enclos au sein du groupe alimentaire "diet 1" (Figure 6.3.B). L’effet "en-

clos" impactant finalement peu les données, il n’a pas été corrigé, conservant ainsi la

variabilité induite par le régime alimentaire.
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FIGURE 6.3 Individus coloriés par groupe sur l’ACP des données du foie
Représentation des 17 bovins sur les deux premières composantes de l’ACP, coloriés A- selon l’enclos et B- selon
le régime alimentaire (légendes à droite des sous-figures). Un faible effet enclos est visible entre les individus des
enclos 3 et 4, tous du premier régime alimentaire.

6.4.2 Approches sélectives : régressions PLS et cimDiablo_v2

Dans cet article, l’objectif étant de sélectionner des groupes de protéines fortement liées à

différents phénotypes d’intérêt pour les éleveurs, plusieurs méthodes ont été testées dans le but

de mener cette sélection de protéines. Les méthodes finalement conservées dans l’article sont

les régressions PLS1 et MB-PLS, face à la PLS2 et cimDiablo_v2 avant et après "débruitage".

Ces différentes méthodes sont discutées ici.

6.4.2.1 Sélection de protéines complémentaires avec les régressions PLS

Choix du type de régression PLS :

Les régressions PLS, que ce soit les PLS1, PLS2 ou MB-PLS, sont basées sur un concept
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similaire qui est celui de calculer la combinaison linéaire des variables explicatives X maximi-

sant une métrique telle que la covariance ou la corrélation avec la ou les variables expliquées Y .

Ces régressions ont donc pour fonctionnement de sélectionner des protéines complémentaires,

de sorte à expliquer au mieux Y avec le minimum de variables de X . Par construction, pour

deux variables de X similaires et explicatives de la/des variables Y , seule une des deux sera

sélectionnée, la deuxième n’apportant pas d’information majeure par rapport à la première pour

expliquer Y .

Les différences majeures des différentes régressions PLS sont le nombre de variables et

blocs de variables utilisés, ainsi que la question scientifique à laquelle chaque régression ap-

porte une réponse (Table 6.1).

Régression
PLS

Variables
explicatives X

Variables
expliquées Y

Question
scientifique

PLS1 un seul bloc une seule variable
Quels groupes de variables X

expliquent au mieux
la variable Y ?

PLS2 un seul bloc plusieurs variables
Quels groupes de variables X

expliquent au mieux
l’ensemble des variables Y ?

MB-PLS plusieurs blocs une ou plusieurs variables

Quels groupes de variables X
expliquent au mieux la ou l’ensemble

des variables Y , avec la possibilité
de privilégier ou non les variables X

interagissant entre blocs?

TABLE 6.1 Différences entre les régressions PLS selon le type de variables considéré et la
question posée
Caractéristiques des régressions PLS1, PLS2 et MB-PLS en terme de variables considérées et de questions aux-
quelles ces régressions répondent.

Ainsi, comme présenté dans l’article, ces approches bien que très ressemblantes induisent

des résultats complémentaires : alors que les PLS1 ont identifié des groupes de protéines par

tissu associés à chaque variable phénotypique, la MB-PLS a identifié un ensemble de protéines

des 3 tissus et n’expliquant pas un phénotype unique mais l’ensemble des phénotypes. En com-

plément de l’article, les résultats des PLS2 listent des protéines d’un même tissu expliquant

l’ensemble des phénotypes.

Nombre de composantes et de protéines sélectionnées par composante :

Le choix du nombre de composantes puis du nombre de protéines à sélectionner par compo-

sante à partir des régressions PLS est souvent difficile. Deux stratégies sont généralement uti-

lisées : choisir les paramètres selon des arguments statistiques et algorithmiques, par exemple

139



en utilisant des méthodes de validation croisée et des métriques pour déterminer les paramètres

optimisant les corrélations, la valeur prédictive des résultats, etc., ou choisir les paramètres

selon des arguments biologiques, par exemple en confrontant les résultats obtenus à ceux de

la littérature. Ici, les fonctions d’optimisation des paramètres de mixOmics ont été testées

lorsque disponibles, mais les paramètres ont principalement été choisis pour répondre à la stra-

tégie suivante : sélectionner par différentes approches des listes de protéines candidates les plus

explicatives de la variabilité des phénotypes, puis conserver uniquement les candidats les plus

robustes. Dans l’article Mardoc et al. (en préparation), les régressions PLS1 et MB-PLS ont été

utilisées pour déterminer les listes de protéines candidates, et seules les protéines sélectionnées

par les deux approches ont été conservées. Une étude bibliographique des fonctions associées

à ces protéines a ensuite été menée pour vérifier si la liste obtenue était cohérente avec les

résultats de la littérature. Enfin, des travaux supplémentaires sont en préparation au sein de

l’équipe pour conserver uniquement, à partir de cette liste, les protéines les plus explicatives de

la variabilité des phénotypes pour un nouveau jeu de données, contenant un plus grand nombre

d’individus et avec des données protéomiques produites par méthode immunologique. Les pa-

ragraphes suivants détaillent les choix menés sur le nombre de composantes et protéines par

composante pour les PLS1 et MB-PLS en suivant cette stratégie.

Pour la PLS1, le nombre de composantes a été choisi en utilisant la fonction de mixOmics

dédiée, nommée perf, réalisant par validation croisée plusieurs régressions pour différents

nombres de composantes. La métrique Q2 qui en résulte (Tenenhaus, 1998) quantifie l’inté-

rêt d’ajouter ou non une composante pour améliorer la prédiction de la variable Y . Finalement,

ces résultats ont montré qu’il n’était jamais nécessaire d’ajouter de deuxième composante pour

ces PLS1.

Plusieurs approches ont ensuite été testées pour sélectionner un certain nombre de pro-

téines pour les différentes régressions PLS1. Pour commencer, tout comme précédemment,

mixOmics propose une fonction nommée tune basée sur la validation croisée testant diffé-

rentes valeurs et identifiant celle maximisant la prédiction. Nous avons utilisé cette fonction

afin d’obtenir ce nombre optimal, qui varie de quelques protéines pour certaines régressions

à plusieurs centaines lorsque le protéome est peu lié à la variable phénotypique. Cependant,

nous avons finalement sélectionné le top10 des protéines explicatives dans la composante. Ce

choix a été fait pour deux raisons. Premièrement, avec la fonction tune, nous devons assumer

de considérer de la même manière quelques protéines très explicatives pour une régression

et de nombreuses protéines moins explicatives pour une autre régression. En sélectionnant le

top10, nous comparons toujours des protéines dont certaines sont potentiellement plus expli-

catives que d’autres d’un phénotype, mais en éliminant le biais sur le nombre de protéines

sélectionnées. Deuxièmement, en faisant le choix de ne garder que les 10 meilleures protéines

par régression, nous obtenons un faible nombre de protéines sur lequel il est possible de me-

ner des recherches plus approfondies des fonctions biologiques associées, et de confirmer sur
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une plus grande population les relations entre l’abondance des protéines et le phénotype, ce

qui permet une fois de plus, à terme, d’éliminer les protéines insuffisamment explicatives de la

variabilité des phénotypes.

Concernant la MB-PLS, il n’est pas encore possible d’utiliser les fonctions perf et tune

de mixOmics. Une possibilité aurait pu être de développer une fonction locale de validation

croisée pour tester les différents paramètres, mais nous avons finalement opté pour d’autres

approches basées sur les fonctions graphiques de mixOmics disponibles pour les MB-PLS.

Pour déterminer le nombre de composantes, nous avons effectué la régression avec différents

nombres de composantes puis observé la position des 7 variables phénotypiques sur celles-ci.

Comme montré en Figure 6.4, avec trois composantes, la première sépare et oppose la propor-

tion de tissu adipeux, le poids de lipides et les mégajoules d’énergie à la proportion de muscles

et le poids de protéines, quand les deuxième et troisième composantes séparent la proportion

d’os et le nombre total d’adipocytes, tout d’abord corrélées positivement (composante 2) puis

négativement (composante 3). Ainsi, les trois composantes semblent informatives et ont été

conservées. Nous avons ensuite sélectionné les protéines les plus explicatives en prenant cette

fois le top30 des protéines par composante et tissu auxquelles nous avons appliqué un seuil de

-0.2 à 0.2 pour ne garder que les protéines les plus explicatives Figure 6.5.

FIGURE 6.4 Variables sur les premières composantes de la MB-PLS
Représentation des protéines sélectionnées et des phénotypes sur les composantes 1 et 2 (à gauche) et 1 et 3 (à
droite). Les protéines sont représentées par des points de couleur selon leur provenance (légende en bas à droite),
et les phénotypes directement par leur nom. Les groupes de phénotypes au profil semblable sur les composantes
sont encerclés en rouge.
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FIGURE 6.5 Loadings de la MB-PLS du top30 des protéines du foie sur la 1ère composante,
avec sélection des protéines au seuil ± 0.2
L’axe des abscisses correspond aux loadings calculés par la MB-PLS. Plus cette valeur est importante en valeur
absolue et plus la protéine est fortement représentée dans la composante. L’axe des ordonnées correspond au top30
des protéines, à savoir celles avec les plus fortes valeurs absolues de loadings sur la composante. Avec des seuils
à -0.2 et 0.2 sur les loadings, seules les 5 protéines encadrées sont sélectionnées.

6.4.2.2 Sélection de protéines similaires avec le clustering hiérarchique de cimDiablo_v2

Contrairement aux méthodes régressives sélectionnant des protéines au profil complémen-

taire, la fonction cimDiablo_v2 peut être théoriquement utilisée pour sélectionner des protéines

au profil similaire via le dendrogramme issu du clustering hiérarchique des variables omiques.

En effet, lors de l’utilisation de cimDiablo_v2 sur les données de l’article, l’intégration

s’est effectuée sur les trois blocs protéomiques correspondant aux trois tissus ainsi que le bloc

des données phénotypiques. Les variables de ces blocs sont ensuite affichées en colonnes du

graphique et ordonnées par le clustering hiérarchique de mixOmics, qui associe itérativement

les variables et groupes de variables les plus similaires. Il suffit donc théoriquement, dans le

contexte de la recherche de protéines fortement associées aux phénotypes, de chercher dans le

dendrogramme les protéines les plus proches des différents phénotypes. Plusieurs limitations

sont toutefois à prendre en considération :

— Métrique de distance ou similarité : afin de regrouper les variables et groupes de va-

riables les plus semblables, il est nécessaire de choisir une métrique explicitant ce degré

de ressemblance ou de différence. Plusieurs options sont proposées dans mixOmics,

mais la seule métrique de corrélation actuellement disponible est la corrélation de Pear-

son, ce qui peut être gênant pour des données non gaussiennes. Pour nos données pro-
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téomiques, les distributions ne sont pas gaussiennes car asymétriques même après log-

transformation (Figure 6.6), il se peut donc qu’un léger biais soit introduit. Les mé-

triques de distances comme la distance euclidienne ont quant à elles la particularité de

séparer les variables négativement corrélées, ce qui n’est pas souhaité dans ce contexte

biologique précis où nous souhaitons identifier les protéines fortement corrélées positi-

vement ou négativement aux phénotypes.

FIGURE 6.6 Distributions des données protéomiques avant et après log-transformation
Histogrammes des abondances de protéines du foie, du muscle et du tissu adipeux avant et après log-
transformation. L’axe des abscisses représente les abondances ou log-abondances, l’axe des ordonnées les densités.

— Méthode de clustering : de la même manière, la métrique de distance ou similarité

choisie ne s’appliquant que pour comparer deux variables, il est nécessaire de choisir

la méthode pour comparer des groupes de variables. Plusieurs options sont proposées

dans mixOmics, notamment les méthodes complete linkage et Ward. Cependant, seule

la première implémentation de Ward est actuellement disponible et a été utilisée sur

les données animales, quand la deuxième implémentation Ward.D2 est généralement à

privilégier.

— Association directe ou par un intermédiaire : toujours dans le but d’associer en-

semble les variables et groupes de variables similaires, il faut aussi prendre en compte

le fait que le clustering hiérarchique n’identifie pas les variables fortement liées à une
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ou plusieurs variables d’intérêt, mais regroupe itérativement les variables et groupes de

variables se ressemblant le plus. Avec cette méthode, si un groupe de variables est lié

à deux autres groupes, ces derniers vont être considérés comme directement associés

même s’ils ne le sont que par l’intermédiaire du premier groupe. Ainsi, il est possible

d’identifier des protéines proches des variables phénotypiques sans qu’elles soient pour-

tant directement liées.

— Nombre de nœuds : le dendrogramme étant un arbre mathématique composé de feuilles,

branches et nœuds, l’objectif est de démarrer de la feuille correspondant à la variable

phénotypique d’intérêt, et de monter de nœuds en nœuds pour sélectionner les branches

les plus proches composées de protéines. Il reste toutefois la question du nombre de

branches et nœuds à sélectionner. En effet, plus le nombre de nœuds augmente, plus les

protéines sélectionnées sont éloignées de la variable phénotypique. Bien qu’il existe de

nombreuses méthodes pour déterminer le nombre optimal de nœuds à sélectionner dans

un dendrogramme, elles renvoient généralement des résultats assez différents les uns des

autres, c’est pourquoi il est couramment décidé de chercher la valeur consensus entre les

différentes approches, ou bien de déterminer visuellement le nombre optimal de nœuds.

Cependant, ces méthodes coupent généralement le dendrogramme en quelques grands

clusters, ce qui n’est pas l’objectif dans ce contexte pour lequel on souhaite au contraire

obtenir de très petits clusters contenant les protéines les plus proches du phénotype.

Finalement, la méthode employée durant les analyses sur les données de l’article a été

de fixer à 4 le nombre de nœuds considérés, et si besoin de mettre des poids de moins

en moins importants en avançant dans la structure du dendrogramme afin de conserver

l’information du degré de ressemblance des protéines avec la variable phénotypique.

Finalement, cimDiablo_v2 sans "débruitage" sur les données animales, avec la corrélation

de Pearson et méthode Ward, résulte en la Figure 6.7. Les lignes correspondent aux 17 individus

bovins représentés par leur identifiant. On peut alors remarquer que le régime alimentaire joue

un rôle majeur dans la discrimination des groupes, avec les deux branches principales du den-

drogramme des lignes (les deux groupes de composition corporelle) correspondant presque aux

deux régimes, même si les hauteurs du dendrogramme montrent qu’il y a plus de différences

entre chacun des individus qu’entre les deux branches principales. Les colonnes représentent

les variables issues des 4 blocs, c’est-à-dire principalement les 9166 protéines des trois tissus,

mais aussi les 7 variables phénotypiques. Le dendrogramme des colonnes sépare assez distinc-

tement les protéines en 2 ou 3 grands groupes. Ici, afin de conserver la variabilité des valeurs

extrêmes, nous n’avons pas utilisé le cutoff de cimDiablo_v2.
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FIGURE 6.7 cimDiablo_v2 sur données animales, non "débruitées" et sans cutoff
Chaque ligne correspond à un individu bovin, chaque colonne à une protéine ou à un phénotype. Les lignes et
colonnes sont regroupées selon les dendrogrammes issus du clustering hiérarchique avec la méthode Ward et la
distance euclidienne. Les valeurs représentées selon le code couleur de la heatmap sont celles des données initiales
centrées et réduites. Le code couleur des blocs de données ainsi que celui du régime alimentaire sont indiqués en
bas de la figure : ERH pour le régime riche en herbe, MPEEH pour le régime riche en céréales.

Pour chacune des variables phénotypiques, toutes les protéines se trouvant à 4 nœuds ou

moins dans le dendrogramme ont été sélectionnées. Les sous-dendrogrammes correspondant

sont présentés en Figure 6.8. Les listes ainsi obtenues ont ensuite été comparées aux top10

des PLS1, mais aucune des protéines ne s’est révélée être conjointement sélectionnées dans

les deux approches. Étant donné le faible effectif en protéines dans ces différentes listes, les

listes de cimDiablo_v2 sans "débruitage" ont aussi été comparées à celles des PLS1 pour les-

quelles la fonction tune a été utilisée avec la sélection d’au moins 100 protéines par régression

puis conservation des protéines stables à au moins 20%. Le résultat de ces comparaisons est

représenté en Figure 6.9.
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FIGURE 6.8 Zoom sur les parties du dendrogramme de cimDiablo_v2 contenant les variables
phénotypiques
À partir du dendrogramme des colonnes de cimDiablo_v2, un zoom est effectué sur les branches comprenant les
variables phénotypiques (à partir de chaque phénotype, le dendrogramme est remonté de 4 nœuds/intersections).
Les phénotypes sont encadrés en rouge, les autres variables sont les protéines sélectionnées pour leur profil simi-
laire au(x) phénotype(s) du même sous-dendrogramme.
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FIGURE 6.9 Diagramme de Venn des listes de protéines sélectionnées par PLS1 et par cim-
Diablo_v2 avant "débruitage"
Pour chacune des 7 variables phénotypiques, le diagramme de Venn indique le nombre de protéines sélectionnées
par les deux approches et celles sélectionnées par seulement une des deux approches (cf. code couleur dans la
légende à bas à droite).

Comme nous pouvons le voir, même avec plus de protéines sélectionnées par PLS, il reste

de nombreuses protéines exclusivement sélectionnées par cimDiablo_v2.

Ceci peut s’expliquer par la différence d’objectifs entre les deux approches. Les régressions

PLS cherchent le minimum de protéines dont la mise en commun est la plus explicative de la

variable phénotypique. Les protéines ainsi sélectionnées ont des profils complémentaires. Au

contraire, le clustering hiérarchique utilisé par cimDiablo_v2 regroupe les variables (protéines

et phénotypes) au profil similaire selon une métrique choisie. Ainsi, les protéines exclusivement

sélectionnées par PLS apportent des informations complémentaires à celles communes entre

les deux approches, quand les protéines exclusives à cimDiablo_v2 ont un profil similaire à au

moins une des protéines communes aux deux approches.

Dans l’article, nous avons fait le choix de ne présenter que les résultats des régressions PLS

et pas ceux de cimDiablo_v2 sans "débruitage" pour deux raisons. Premièrement, comme indi-

qué, le paramétrage de cimDiablo_v2 n’est pas encore abouti pour ce type d’analyses, notam-

ment sur le choix du nombre de nœuds et la sélection de variables directement ou indirectement

corrélées. Deuxièmement, le but étant d’identifier un groupe de protéines le plus explicatif de la

variabilité des phénotypes, il nous paraît plus pertinent de nous concentrer sur des protéines au

profil complémentaire (régression PLS) que des protéines au profil similaire (cimDiablo_v2).

Néanmoins, un des objectifs de la thèse étant de tester le "débruitage" de cimDiablo_v2 dans

différents contextes, nous l’avons donc testé sur ces données animales (en complément des
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données plantes du chapitre précédent) et avons comparé les listes de protéines sélectionnées

par cimDiablo_v2 sans et avec "débruitage", comme discuté dans la section suivante.

6.4.2.3 Sélection de protéines avec le "débruitage" de cimDiablo_v2

Le "débruitage" de cimDiablo_v2 conserve théoriquement les variations majeures du jeu

de données, ce qui peut mener à l’identification de protéines liées aux variables phénotypiques

sans être biaisé par une éventuelle valeur extrême pour un individu spécifique. Cependant,

nous montrons ici que le "débruitage" de cimDiablo_v2 n’est finalement pas applicable pour

sélectionner les protéines explicatives des phénotypes sur ces données, et plus généralement

pour sélectionner les colonnes d’un jeu de données.

Choix des paramètres :

Tout d’abord, afin de "débruiter" des données, il est nécessaire de choisir les paramètres de

la régression MB-PLS, principalement la matrice de design et le nombre de composantes.

La matrice de design représente les poids des interactions entre les différents blocs de don-

nées. Ici, nous avons choisi de privilégier les interactions entre les blocs protéomiques et le

bloc phénotypique (poids = 1), de prendre en compte plus faiblement les interactions dans les

différents blocs protéomiques (poids = 0.1) et de ne pas prendre en compte les interactions d’un

bloc avec lui-même (poids = 0).

Le choix du nombre de composantes est plus difficile car il n’existe pas dans mixOmics

de fonction pour choisir ce nombre optimal pour la régression MB-PLS utilisée par cimDia-

blo_v2 (i.e. block.pls), et nous manquons encore de suffisamment de recul sur le "débruitage"

de cimDiablo_v2 pour proposer une méthode efficace pour choisir ce nombre. De manière gé-

nérale, puisque chaque composante contient de l’information non redondante avec celle des

composantes préalablement calculées, il faut trouver un compromis pour ne pas choisir trop ou

trop peu de composantes. En effet, en sélectionnant trop peu de composantes, une partie de la

variabilité biologique ne sera pas contenue dans les données "débruitées". Au contraire, avec

trop de composantes, une partie du "bruit" risque d’être conservée dans les dernières compo-

santes et apparaître dans les données "débruitées". La Figure 6.10 illustre l’impact du nombre

de composantes (avec 5 et 2 composantes) sur 1- le clustering des colonnes, 2- le clustering des

lignes et 3- la variabilité de la heatmap. Pour la suite de cette analyse, nous avons arbitrairement

choisi d’effectuer le "débruitage" avec 5 composantes, l’intérêt portant moins sur la méthode

pour choisir le nombre de composantes que sur son impact concret sur le "débruitage" et les

listes de protéines finalement sélectionnées.
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FIGURE 6.10 cimDiablo_v2 sur les données animales avec 5 puis 2 composantes
Chaque ligne correspond à un individu bovin, chaque colonne à une protéine ou à un phénotype. Les lignes et
colonnes sont regroupées selon les dendrogrammes issus du clustering hiérarchique avec la méthode Ward et la
distance euclidienne. Les valeurs représentées selon le code couleur de la heatmap sont celles des données initiales
centrées et réduites, "débruitées" en utilisant 5 composantes (à gauche) ou 2 composantes (à droite), et de nouveau
centrées et réduites. Le code couleur des blocs de données ainsi que celui du régime alimentaire (ERH pour le
régime riche en herbe, MPEEH pour le régime riche en céréales) sont indiqués en bas de la figure. Les différences
majeures entre les deux résultats de cimDiablo_v2 sont indiquées sur la figure : 1- la différence de clustering des
colonnes, 2- la différence de clustering des lignes, 3- la différence de variabilité conservée et représentée dans la
heatmap.

Sélection de protéines et comparaison avec les données non "débruitées" :

Afin de sélectionner des protéines liées aux phénotypes, la méthode est la même pour cim-

Diablo_v2 avec "débruitage" que sans, à savoir remonter de 4 nœuds dans le dendrogramme à

partir des variables phénotypiques pour identifier les protéines qui leurs sont les plus proches.

De nouvelles listes ont donc été extraites, puis comparées aux listes issues de cimDiablo_v2

avant "débruitage". Les diagrammes de Venn correspondants sont présentés en Figure 6.11.
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FIGURE 6.11 Diagramme de Venn des listes de protéines sélectionnées par cimDiablo_v2
avant et après "débruitage"
Pour chacune des 7 variables phénotypiques, le diagramme de Venn indique le nombre de protéines sélectionnées
par les deux approches et celles sélectionnées par seulement une des deux approches (cf. code couleur dans la
légende à bas à droite).

Les résultats indiquent que seules 2 protéines liées à la proportion d’os et 2 au nombre total

d’adipocytes périrénaux sont communes, et aucune pour les autres phénotypes. Pour tenter de

comprendre les différences entre ces listes de protéines, nous avons observé les corrélations

entre les protéines sélectionnées avant et après "débruitage" et leurs phénotypes associés. La

Figure 6.12 illustre ces corrélations (en valeurs absolues). Avant "débruitage", les corrélations

sont globalement fortes, signifiant que les protéines sélectionnées sont bien celles au profil si-

milaire avec le phénotype. Les quelques protéines faiblement corrélées au phénotype sont alors

des protéines fortement corrélées à d’autres protéines du groupe, elles-mêmes fortement cor-

rélées au phénotype. Après "débruitage", les corrélations sont globalement plus faibles et avec

une seule corrélation supérieure à 0.7. Les tests de Student et de Wilcoxon entre ces deux dis-

tributions indiquent, avec des p-valeurs respectives de 1.234e-08 et 1.375e-08, une différence

significative des corrélations avant contre après "débruitage". Il semble donc qu’après "débrui-

tage", cimDiablo_v2 n’identifie pas ou peu de protéines corrélées aux phénotypes, c’est-à-dire

que ce "débruitage" n’est pas du tout adapté pour sélectionner les protéines associées aux phé-

notypes dans ce contexte.
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FIGURE 6.12 Distributions des corrélations entre les phénotypes et les protéines sélectionnées
avant et après "débruitage"
Pour chaque protéine sélectionnée via le dendrogramme de cimDiablo_v2 avant et après "débruitage", sa corréla-
tion de Pearson (en valeur absolue) avec le phénotype correspondant est calculée. Les histogrammes représentent
la distribution de ses valeurs absolues de corrélation avant (à gauche) et après (à droite) "débruitage".

L’hypothèse principale expliquant ceci est la manière dont cimDiablo_v2 "débruite" les

données, c’est-à-dire le "lissage" des données selon les lignes. Ainsi, le "débruitage" modifie

les données de sorte à accentuer les grands profils de variabilité par lignes (ici des individus

bovins) au détriment de la variabilité des colonnes (protéines et phénotypes). Le "lissage" des

lignes a donc sur les données animales l’effet inverse de l’effet souhaité, puisque nous souhai-

tons au contraire accentuer les profils de variabilité des colonnes pour identifier les protéines

aux profils similaires avec les phénotypes, comme illustré sur la Figure 6.13. Une idée primaire

serait alors de transposer les données afin que les individus correspondent aux colonnes et les

protéines et phénotypes aux lignes, puis appliquer le même procédé que sur les données peu-

plier. Cependant, cela changerait toute l’analyse, avec en premier lieu l’impossibilité d’utiliser

la fonction block.pls pour intégrer les données, cet algorithme étant implémenté pour considérer

les différents types de données omiques/phénotypiques en différents blocs en colonnes et non

en lignes. Il faudrait alors étudier la possibilité d’adapter la fonction cimDiablo_v2 à la fonc-

tion intégrative mint.pls, ou étudier plus en détail la question d’un "débruitage" par colonnes à

partir de cimDiablo_v2 avec block.pls, ce qui n’a pas été réalisé pour l’instant.
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FIGURE 6.13 Schéma de la sélection de variables après un "lissage" par lignes ou colonnes.
À partir d’un jeu de données initial contenant ici 9 lignes (observations) et 9 colonnes (variables) avec différents
profils de valeurs (légende en bas à gauche) et notamment deux variables aux valeurs plus fortes (positives ou
négatives) relativement à celles des autres variables, le but est de pouvoir les identifier après "débruitage". Avec le
"lissage" par lignes de cimDiablo_v2 (en haut à droite de la figure), ces variables ne sont plus identifiables. Avec
un "lissage" par colonnes par groupes de lignes (en bas à droite de la figure), ces deux variables sont clairement
identifiables.

6.5 Points clés

— D’un point de vue méthodologique, l’intégration des données animales a été l’occasion

de tester sur un nouveau jeu de données le tutoriel et la fonction cimDiablo_v2, mais

aussi de comparer différentes approches de régression PLS.

Le tutoriel a montré des résultats satisfaisants dans la préparation à l’intégration des

données protéomiques et phénotypiques. Toutefois, ce tutoriel ayant été conçu pour être

utilisable dans divers projets, son utilisation doit être associée à une expertise biologique

sur les données utilisées et questionnements scientifiques associés, comme ça a été le

cas dans ce projet avec de multiples interactions avec les co-auteurs de l’article.

Plusieurs types de régression PLS, à savoir les PLS1, PLS2 et MB-PLS ont été

utilisées sur ces données et comparées. Il résulte de cette comparaison deux éléments

152



majeurs : ces méthodes se différencient premièrement par le nombre de variables et

de blocs de variables considérés, et deuxièmement par l’interprétation biologique des

listes obtenues par ces différentes approches. Ainsi, pour cet article, nous avons fait

le choix de conserver les résultats de la PLS1 et de la MB-PLS et de mettre en avant

la complémentarité de ces approches dans le but de sélectionner un faible nombre de

protéines, à la fois les plus explicatives de variables phénotypiques au sein d’un tissu

(PLS1), et avec des interactions fortes avec ce/ces phénotypes comparativement aux

autres interactions protéines-phénotypes en considérant simultanément les protéines des

trois tissus et les sept phénotypes (MB-PLS).

Nous avons aussi montré des limites d’utilisation de la fonction cimDiablo_v2 pour

sélectionner des protéines candidates. Sans "débruitage", il est possible d’utiliser cim-

Diablo_v2 pour identifier les protéines les plus corrélées à chaque phénotype. Cepen-

dant, avec "débruitage", il n’est plus possible de mener ce type de sélection. En effet, le

"débruitage" implique un "lissage" des données par lignes modifiant la variabilité des

colonnes, empêchant alors le clustering des protéines et phénotypes selon leur corréla-

tion.

— Ces analyses ont résulté en une liste de 31 protéines très fortement associées aux phéno-

types, et que nous proposons comme marqueurs potentiels de la composition chimique

et tissulaire des carcasses, à vérifier sur d’autres bovins. La pertinence de cette liste

est attestée par les relations déjà établies entre certaines des protéines et la composi-

tion corporelle chez l’homme ou le rongeur. Parmi ces protéines, nous avons notam-

ment identifié SNTB2 (foie), HIBCH (muscle) et HNRNPA2B1 (tissu adipeux) liées

à la composition tissulaire et chimique de la carcasse, CCT8 (foie), RPS24 (muscle) et

DRG1 (muscle) liées à la quantité de protéines fixées, ainsi que OMA1 (foie), COX7A2

(muscle), et CT027 (tissu adipeux) associées au nombre total d’adipocytes dans le tissu

adipeux périrénal.
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Troisième partie
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Chapitre 7

Conclusions et perspectives

Durant cette thèse, l’objectif a été de proposer des développements méthodologiques dans

le but d’intégrer des données omiques diverses et à différents "niveaux" d’intégration pour ré-

pondre à différentes questions biologiques (Chapitre 4). Les principaux points qui ressortent de

l’utilisation du tutoriel, de mixOmics et de cimDiablo_v2 sur les données plantes et animales

de la thèse, autant d’un point de vue scientifique (résultats biologiques) que méthodologique

(concepts, apports et limites du tutoriel, mixOmics de cimDiablo_v2) sont résumés ici, et des

perspectives sont proposées.

7.1 En terme de biologie

7.1.1 Conclusion des principaux résultats scientifiques

Nous résumons dans cette section les résultats biologiques obtenus en reprenant les ques-

tionnements scientifiques présentés initialement dans la section introductive de ce document

(Chapitre 4 Pages 43 à 47).

7.1.1.1 Chez les plantes

— L’intégration des données omiques permet-elle d’identifier les gènes dont la régula-
tion par méthylation/expression est spécifique de certaines populations d’une espèce
pérenne (peuplier) ou conservée entre ces populations d’origines géographiques di-
verses associées à différentes contraintes environnementales?

Les travaux menés dans le cadre de la thèse sur 10 populations de peuplier d’origines

géographiques distinctes en Europe montrent que :

1. les facteurs majeurs qui impactent les variations omiques observées sont le type

de données (expression, méthylation) et les régions géniques (promoteur, corps du

gène), puis les contextes de méthylation (CG, CHG et CHH). Ces résultats suggèrent

donc que pour la méthylation, il existe une différence majeure entre méthylation des

promoteurs et corps des gènes et ce pour les différents contextes de méthylation.

Sur le corps du gène, l’article Feng et al. (2010) montre en effet que la méthylation

est présente dans divers organismes des règnes animal et végétal, et suggère que ce
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phénomène pourrait avoir une origine ancienne antérieure au dernier ancêtre com-

mun des plantes et animaux, ce qui pourrait expliquer son impact majeur conservé

entre espèces ou contextes de méthylation. Par ailleurs, chez les animaux, seule la

méthylation CG est observée (He et al., 2011), ce qui pourrait en partie expliquer

les niveaux de méthylation plus élevés observés en contexte CG dans nos analyses

chez les plantes (Sow et al., 2023).

2. à l’échelle du génome entier, il n’existe pas d’impact systématique de la méthylation

sur la régulation génique (Nuo et al., 2016; Bewick and Schmitz, 2017; Ma et al.,

2020). Néanmoins, au-delà d’un seuil de méthylation, qui diffère selon la variable de

méthylation considérée, l’expression du gène semble systématiquement réprimée.

3. 143 master regulators-drivers présentant un profil de méthylation et d’expression

fortement contrasté (forte méthylation et faible expression) et stable quelle que soit

la population considérée sont impliqués dans le métabolisme des ARNs et le cycle

cellulaire, incluant le gène Di19 (Drought induced 19), jouant un rôle dans la tolé-

rance à la sécheresse (Wu et al., 2022).

— L’intégration des données omiques permet-elle d’identifier les spécificités et simili-
tudes de la régulation des gènes par méthylation/expression au cours du développe-
ment du grain entre deux espèces (maïs et Brachypodium) issues d’un ancêtre com-
mun datant de 65 millions d’années?

Les travaux menés dans le cadre de la thèse sur deux espèces de céréales montrent

que :

1. le facteur majeur de la variation omique est à nouveau le type de données (expres-

sion, méthylation) puis la région génique considérée (promoteur, corps du gène), le

stade de développement du grain étant généralement la variabilité la moins discri-

minante (au même titre que l’effet populationnel chez le peuplier).

2. trois types de profils ont été identifiés : quelques gènes très fortement méthylés

et faiblement exprimés, quelques gènes faiblement méthylés et très fortement ex-

primés, et enfin la majorité des gènes aux valeurs de méthylation et d’expression

relativement faibles. Les gènes faiblement méthylés et fortement exprimés sont im-

pliqués dans des processus de signalisation cellulaire (transport, transmembrane,

ligase, cation, ion, acid) et les gènes fortement méthylés et faiblement exprimés

sont impliqués dans des activités de transcription et d’hydrolase.

L’intégration des données omiques chez les plantes (peuplier et céréales) démontre que le

contexte puis la région génomique sur laquelle s’applique la méthylation a le plus fort im-

pact sur l’expression des génomes/gènes au-delà de toute autre composante d’un système ex-

périmental (les différents génotypes, stades, populations et contraintes considérés). L’intégra-

tion des données omiques a alors permis d’identifier les gènes dont la régulation par expres-

sion/méthylation est spécifique de ces composantes du système biologique, ainsi que les gènes
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dont la régulation omique par expression/méthylation est stable, i.e. maintenue entre toutes les

composantes du système expérimental. Les fonctions biologiques ainsi identifiées peuvent ou-

vrir de nouvelles pistes sur à la fois les déterminismes génomiques de la réponse spécifique des

plantes à leur environnement, et à l’inverse sur les fonctions biologiques génériques, i.e. dont

la régulation doit être maintenue quelles que soient les conditions environnementales, afin, à

terme, de comprendre le rôle fonctionnel majeur de tels gènes qui apparaissent centraux à la

biologie de la plante.

7.1.1.2 Chez les animaux

— L’intégration des données omiques permet-elle d’identifier les signatures molécu-
laires de la composition tissulaire ou chimique des carcasses bovines?

Les travaux menés dans le cadre de la thèse montrent que :

1. Chez le bovin, nous avons identifié 31 protéines du foie, du muscle ou du tissu

adipeux dont la variabilité est la plus fortement associée à celles des variables de la

composition des carcasses, à la fois lorsque les protéines d’un même tissu (PLS1)

et des 3 tissus (MB-PLS) sont considérées.

2. Parmi ces protéines, nous avons notamment identifié SNTB2 (foie), HIBCH (muscle)

et HNRNPA2B1 (tissu adipeux) liées à la composition tissulaire et chimique de la

carcasse, CCT8 (foie), RPS24 (muscle) et DRG1 (muscle) liées à la quantité de pro-

téines fixées, ainsi que OMA1 (foie), COX7A2 (muscle), et CT027 (tissu adipeux)

associées au nombre total d’adipocytes dans le tissu adipeux périrénal.

3. Ces protéines, bien que peu étudiées chez le bovin, sont connues chez l’homme

et le rongeur comme étant soit associées à la composition corporelle (Bjune et al.,

2021) et en particulier à l’adiposité (Carty et al., 2014; Li et al., 2022; Chen et al.,

2022), soit comme régulatrices de voies métaboliques impliquées dans la compo-

sition corporelle, par exemple la sensibilité à l’insuline (Hebel et al., 2015) ou le

métabolisme du glucose (Quirós et al., 2013; Bishop et al., 2022). Cette liste de

31 protéines constitue donc l’étape de découverte de biomarqueurs selon le proces-

sus classiquement utilisé en médecine humaine (Rifai et al., 2006; Surinova et al.,

2011) et récemment adapté à l’espèce bovine (Bonnet, 2018; Bonnet et al., 2020).

Aussi, les perspectives de cette étude sont de vérifier un différentiel d’abondance

des protéines identifiées sur de nouveaux groupes de bovins divergents par la com-

position corporelle, afin de "qualifier" ces biomarqueurs. Enfin, les relations entre

l’abondance de ces protéines et les valeurs de composition corporelle seront mesu-

rées sur une population représentative de ce caractère biologique. À l’issue de ce

processus, un outil de phénotypage basé sur la quantification de protéines pourra

être envisagé afin de remplacer les méthodes actuelles, longues, coûteuses et des-

tructives pour estimer la composition des carcasses, et donc peu compatibles avec

159



la sélection génétique par exemple.

7.1.2 Perspectives pour l’intégration omique d’autres types de données biologiques

Au-delà des différents jeux de données étudiées durant la thèse, il existe d’autres types de

données omiques qui ouvrent de nouvelles perspectives dans l’intégration de données omiques :

les données temporelles et cellulaires. Nous discutons ici ces différents types de données et les

potentiels cas d’utilisation de cimDiablo_v2 dans ce contexte.

7.1.2.1 Données temporelles avec timeOmics

Les données temporelles sont des données produites sur les mêmes observations à diffé-

rents instants, par exemple sur plusieurs heures, jours, semaines ou mois, qui nécessitent gé-

néralement des adaptations méthodologiques. Ces données sont alors intégrées pour répondre

à différentes questions, par exemple : Comment un stress hydrique modifie-t-il l’expression du

génome lors du développement des plantes? Comment la croissance pondérale module-t-elle le

protéome des tissus adipeux et musculaire chez le bovin? Comment les patients réagissent-ils

à un traitement?, etc. Le paquet R timeOmics (Bodein et al., 2022) a été développé pour in-

tégrer des données temporelles tout en conservant la structure générale de mixOmics. Ainsi,

lorsque les blocs omiques de mixOmics sont des matrices comportant classiquement les indi-

vidus en lignes et variables omiques en colonnes, timeOmics considère en plus ces matrices à

différents instants. Ce paquet réalise alors les étapes de pré-traitement, modélisation, clustering

et enfin validation. La Figure 7.1 illustre ce fonctionnement.
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FIGURE 7.1 Fonctionnement de timeOmics
Figure et légende issues de https://github.com/abodein/timeOmics, octobre 2023. A- timeOmics
is a generic data-driven framework to integrate multi-Omics longitudinal data measured on the same biological
samples and select key temporal features with strong associations within the same sample group. The main steps
of timeOmics are : B- a pre-processing step. Normalize and filter low-expressed features, except those not varying
over time. C- a modelling step. Capture inter-individual variability in biological/technical replicates and accom-
modate heterogeneous experimental designs. D- a clustering step. Group features with the same expression profile
over time. Feature selection step can also be used to identify a signature per cluster. E- a post-hoc validation step.
Ensure clustering quality.

Plusieurs possibilités sont envisageables pour utiliser cimDiablo_v2 sur des données pro-

duites à différentes temporalités. Premièrement, il est possible de placer dans les mêmes blocs

les variables qui diffèrent par leur temporalité, ou au contraire de créer un bloc par tempora-

lité. La deuxième option, inspirée de timeOmics et notamment de la Figure 7.1.C, consiste

à modéliser chaque variable en fonction du temps en considérant les valeurs des différentes

observations. Ainsi, le modèle détermine la valeur de chaque variable à chaque instant de la

cinétique. cimDiablo_v2 pourrait ainsi être utilisé sur ces données composées des données

temporelles en lignes et variables en colonnes. Cette deuxième option ne serait cependant pas

toujours adaptée, notamment si l’intérêt de l’intégration concerne spécifiquement la sélection

d’individus/gènes au profil particulier, les observations étant prises en compte dans la modéli-

sation mais n’apparaissant plus sur les données intégrées par cimDiablo_v2.
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7.1.2.2 Données single-cell

Les données single-cell (parfois traduites en "cellule unique") sont de plus en plus pro-

duites pour une compréhension plus fine de la complexité biologique en produisant les données

omiques pour chaque cellule plutôt que de les moyenner sur un ensemble de cellules d’un tissu

ou organe. Il devient alors possible de décrire plus précisément les interactions ou spécifici-

tés cellulaires (ex : les adipocytes et fibres musculaires qui constituent le muscle ont-ils des

spécificités métaboliques selon la composition des carcasses?). Ainsi, plusieurs méthodes ont

été proposées ces dernières années pour produire des données single-cell de plusieurs types de

données omiques simultanément (Kashima et al., 2020; Athaya et al., 2023). Les différentes

familles de méthodes présentées dans ce manuscrit sont exploitées dans les analyses single-

cell, à savoir les méthodes de réduction de dimension, bayésiennes, basées sur la similarité, en

réseaux ou réseaux de neurones artificiels (Adossa et al., 2021; Stanojevic et al., 2022; Athaya

et al., 2023).

Les données ainsi obtenues sont généralement représentées sous différentes matrices com-

portant toutes les mêmes gènes en lignes et les mêmes cellules en colonnes, avec une matrice

par type de données omiques. Ainsi, comme illustré en Figure 7.2, l’intégration de ces données

devrait idéalement être réalisée simultanément sur les gènes et les cellules pour profiter pleine-

ment de la structure des données. Néanmoins, en les intégrant seulement par gènes pour utiliser

cimDiablo_v2, la réduction de dimension s’effectuerait sur les cellules afin d’en extraire les

informations majeures, ce qui pourrait donner des résultats intéressants bien qu’il soit difficile

pour l’instant d’imaginer l’impact du "débruitage" sur de telles données. Enfin, dans le cas où

les données sont produites pour des milliers de cellules, l’intégration de telles données serait

aussi l’occasion de tester cimDiablo_v2 sur des données contenant à la fois de nombreuses

lignes et colonnes, ce qui n’a pas été réalisé dans le cadre de cette thèse. Pour toute autre struc-

turation de données single-cell que celle de la Figure 7.2, il faudrait étudier au cas par cas son

éventuelle compatibilité avec cimDiablo_v2.
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FIGURE 7.2 Schéma illustratif de l’intégration de données single-cell
Pour des données single-cell composées de différents blocs omiques avec les mêmes gènes en lignes et cellules en
colonnes, l’intégration s’effectue non pas par lignes (gènes) ou par colonnes (cellules), mais par les deux à la fois.

7.1.2.3 Ajout d’une ou plusieurs variables qualitatives

Toutes les analyses présentées dans ce manuscrit portent sur des données quantitatives,

bien que de nombreuses analyses intégratives fassent aussi intervenir une ou plusieurs variables

qualitatives, que ce soit pour discriminer les observations par rapport à cette variable (ex : quels

gènes sont différentiellement exprimés entre variétés de blé, ou en réponse à une contrainte par

exemple thermique ou hydrique? quelles protéines sont différentiellement abondantes dans les

tissus de bovins en fonction de leur alimentation Herbe vs. Maïs?) ou au contraire pour analyser

les données tout en considérant le biais représenté par cette variable (ex : quels sont les gènes

les plus fortement exprimés, autant pour les plantes stressées que les plantes témoins?). Ces

deux cas sont considérés dans mixOmics, respectivement par les versions discriminantes et

les versions mint des différents types de régressions PLS.

Les fonctions non discriminante (block.pls) et discriminante (block.plsda) de la MB-PLS

de mixOmics étant très similaires dans leur implémentation, il est possible d’adapter cim-

Diablo_v2 aux objets de block.plsda presque sans changement. Cette version discriminante de

cimDiablo_v2, qui peut aussi être considérée comme la version avec "débruitage" de la fonc-

tion cimDiablo de mixOmics, a été testée brièvement sur les données céréales. La Figure 7.3

illustre cette utilisation sur les données méthylomiques et transcriptomiques du maïs associées

à une variable qualitative indiquant si les gènes sont en copie unique (singleton) ou en paire

(dupliqué) dans le génome du maïs. L’objectif d’une telle analyse résidait dans l’étude de l’évo-

lution des gènes après des évènements de duplication du génome, processus récurrent au cours

de l’évolution des génomes de plantes, sur la régulation (méthylation/expression) des gènes.

En centrant cette analyse chez le maïs, ayant subi une duplication totale de son génome il y a

5 millions d’années, est-ce que les gènes présents en paires aujourd’hui ou retournés à l’état de
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singletons ont des profils de régulation différents ? Dans cette figure, la variable qualitative est

ainsi divisée en de nombreux groupes de quelques gènes en singletons ou paires, se traduisant

par une absence de lien entre le nombre de copies du gène dans le génome et la régulation de

ces gènes (méthylation et expression). Ce résultat semble s’opposer aux conclusions de l’ar-

ticle Bellec et al. (2023) qui montre chez le maïs que les gènes en simple copie seraient en

moyenne significativement plus exprimés et méthylés que les gènes en double copie. Toute-

fois, une différence majeure entre ces approches est que cimDiablo_v2 présente l’entièreté des

valeurs quand les tests statistiques utilisés dans l’article Bellec et al. (2023) comparent seule-

ment leurs moyennes. Finalement, bien que nous ayons montré que cimDiablo_v2 pouvait être

utilisé sur les objets block.plsda après quelques modifications mineures du code, il est néces-

saire d’étudier l’impact du "débruitage" de cimDiablo_v2 en analyse discriminante avant de

rendre accessible cette fonctionnalité. Néanmoins, ce "débruitage" s’effectuant sous forme de

"lissage" par lignes tout comme la discrimination des observations (les gènes ou les individus),

et les fonctions block.pls et block.plsda étant très similaires, il n’y a pour l’instant pas de raison

de penser que cimDiablo_v2 en version discriminante ne fonctionnerait pas.
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FIGURE 7.3 cimDiablo_v2 en version discriminante sur les données maïs
Chaque ligne correspond à un gène, chaque colonne à une variable omique. Les lignes et colonnes sont regroupées
selon les dendrogrammes issus du clustering hiérarchique avec la méthode Ward et la distance euclidienne. Les
valeurs représentées selon le code couleur de la heatmap sont celles des données initiales, centrées et réduites,
"débruitées", de nouveau centrées et réduites, et enfin coupées en [-2, 2] (toute valeur inférieure à -2 est fixée à
-2, toute valeur supérieure à 2 est fixée à 2). "Stage 1", "Stage 2" et "Stage 3" sont les stades de développement
du grain à 7, 15 et 35 jours. Les deux blocs de variables omiques sont légendés en bas à droite de la figure. Pour
chaque gène, la légende en bas de la figure indique s’il se trouve en un (singleton) ou deux (pair) copies dans le
génome.

Concernant la version mint, aucune tentative n’a été réalisée durant la thèse pour la tes-

ter avec cimDiablo_v2. Cependant, bien que le "lissage" par lignes de cimDiablo_v2 ne semble

théoriquement pas poser de problème à cet algorithme, et que les mint.pls et mint.block.pls pos-

sèdent aussi en valeurs de sorties les composantes et les poids utilisés par cimDiablo_v2 pour

"débruiter" les données, il n’existe pas encore dans mixOmics de fonction graphique comme
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cim ou cimDiablo pour représenter les résultats sous forme de heatmap avec dendrogrammes.

Un développement supplémentaire serait donc nécessaire avant de tenter un "débruitage" avec

l’approche mint.

7.2 En terme de méthodologie

7.2.1 Conclusion des principaux résultats méthodologiques

Dans le cadre de cette thèse, les multiples manières d’intégrer les données ont été abor-

dées sous trois prismes : selon les types de données biologiques (génomiques, épigénomiques,

transcriptomiques, protéomiques, métabolomiques, phénotypiques, etc.), les "niveaux" d’inté-

gration de ces données (par gènes, protéines, tissus, individus, populations d’individus, espèces,

stades développement, conditions expérimentales, etc.) et les questions biologiques (résumées

en stratégies de description, de sélection et de prédiction).

Deux développements méthodologiques ont alors été proposés : un tutoriel en 6 étapes pré-

sentant les principaux points à aborder à partir de la question biologique et des données acquises

pour mener à une intégration concluante des données, et une exploitation de l’outil mixOmics

avec une nouvelle fonction nommée cimDiablo_v2 pour intégrer différentes données et ré-

pondre à différentes question tout en "débruitant" les données pour ne conserver qu’une partie

de la variabilité des données.

7.2.1.1 Le tutoriel

Le tutoriel est composé de 6 étapes : 1- l’acquisition des données et leur structuration sous

forme matricielle, 2- la définition de la question biologique, 3- le choix de l’outil intégratif

selon les données et la question biologique, 4- le pré-traitement des données, 5- les analyses

préliminaires, et 6- l’intégration multi-omiques.

Ce tutoriel a été utilisé durant la thèse sur les données peuplier et les données bovines.

Le Tableau 7.1 résume les principaux points à chaque étape du tutoriel pour chaque analyse,

révélant les différences majeures entre ces approches.
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TABLE 7.1 Résumé des principales étapes du tutoriel sur les données peuplier et bovines de la
thèse
Les principales différences entre les deux analyses à chaque étape du tutoriel sont les suivantes. Les types de
données omiques et phénotypiques ainsi qu’une structuration matricielle avec peu ou beaucoup de lignes comparé
au nombre de colonnes. Les questions biologiques précises, bien que regrouper dans les mêmes catégories de
description et sélection. L’utilisation ou non de la MB-PLS. Les normalisations spécifiques au type de données
omiques et la gestion des valeurs manquantes. L’utilisation ou non de régressions PLS. Les résultats différents
selon tous les points précédents.

Finalement, il ressort de cette double utilisation du tutoriel les points suivants :

— Le tutoriel, bien qu’initialement développé sur des jeux de données comportant des

gènes en lignes et variables omiques en colonne (Chapitre 5), est aussi parfaitement

utilisable sur d’autres jeux de données, notamment des individus en lignes et données

omiques en colonnes (Chapitre 6).

— En pratique, il est possible de considérer simultanément plusieurs questions biologiques

et d’utiliser plusieurs outils d’intégration des données, bien que le tutoriel propose plu-

tôt de ne considérer qu’une question et un outil intégratif à la fois afin que les utilisateurs

puissent dans un premier temps appréhender l’intégration des données omiques par des

cas simples, et ainsi éviter de se perdre dans une procédure et des analyses trop com-

plexes.

— Le tutoriel est présenté de manière linéaire, avec un ordre d’étapes à suivre. Cepen-

dant, en pratique, il est courant de revenir à une étape antérieure pour préciser certains

points. C’est tout particulièrement le cas avec les étapes de pré-traitement des données

et d’analyses préliminaires, qui sont en pratique menées conjointement.

— Finalement, le tutoriel a montré son adaptabilité dans différents contextes, amenant de

nouveaux résultats biologiques dans les deux analyses (plantes et animaux).

— Le tutoriel a été rendu public dans une volonté de prendre en compte les principes

Findable, Accessible, Interoperable, and Reusable (FAIR) (Wilkinson et al., 2016).
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7.2.1.2 mixOmics et son développement cimDiablo_v2

mixOmics

Parmi les 13 outils présentés dans le cadre de ce manuscrit, mixOmics a l’avantage d’être

l’un des plus adaptables aux différents types de données omiques mais aussi et surtout aux

questions biologiques et stratégies intégratives associées (de description, sélection et prédic-

tion). Ceci provient, d’une part, de la multitude de méthodes de réduction de dimension implé-

mentées et, d’autre part, des nombreuses fonctions de visualisation des données associées à ces

méthodes. mixOmics se démarque aussi des autres outils intégratifs développés en R par son

interface unie et ses multiples ressources (site web et livre dédiés, forum actif), expliquant sa

popularité dans le domaine de l’intégration multi-omiques.

cimDiablo_v2

La fonction cimDiablo_v2, inspirée des fonctions de mixOmics, apporte deux nouveautés

par rapport aux autres fonctions de ce paquet. Premièrement, cimDiablo_v2 est la première

fonction représentant graphiquement à la fois les lignes et colonnes des données intégrées par

la fonction de régression PLS multi-blocs block.pls de mixOmics. Deuxièmement, au-delà de

son utilisation sur les données brutes normalisées, cette fonction possède une nouvelle option

dite de "débruitage" afin de conserver la variabilité des lignes partagée pour plusieurs colonnes

(variables) tout en atténuant la variabilité biologique propre à une unique colonne. Le "débrui-

tage" de cimDiablo_v2 représente ainsi les données initiales auxquelles ont été soustraites la

variabilité non conservée par la MB-PLS (i.e. le résidu de la MB-PLS), qui peut être d’origine

biologique ou non.

Cette fonction a été testée sur différentes données biologiques, révélant ses points forts mais

aussi ses limites selon le contexte d’étude.

Selon la question biologique et la stratégie intégrative associée : La fonction cimDia-

blo_v2 a été utilisée pour répondre à des questions biologiques appelant trois grand types d’ob-

jectifs. Chez les plantes, les données ont été intégrées pour décrire les interactions omiques puis

sélectionner des gènes au profil multi-omiques particulier, et chez les animaux, pour sélection-

ner des protéines fortement associées aux phénotypes dans un but de prédiction phénotypique.

Malgré des similarités entre les objectifs, la sélection portait, chez les plantes, sur les gènes

(en lignes) au profil extrême pour les différentes variables omiques (en colonnes), tandis que la

sélection portait, chez le bovin, sur les protéines (en colonnes) au profil de variabilité chez 17

bovins similaire à celui des variables phénotypiques (aussi en colonnes). La double différence

concerne donc le fait de sélectionner des lignes (plantes) ou des colonnes (bovin), et le fait

de sélectionner d’une part selon des valeurs extrêmes (plantes) et d’autre part selon des varia-
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bilités corrélées (bovin). Nous avons alors pu montrer que le "débruitage" de cimDiablo_v2,

sous forme de "lissage" des lignes, était parfaitement adapté dans la sélection des lignes (gènes

chez les plantes), mais pas des colonnes (protéines chez les bovins). Pour répondre au ques-

tionnement scientifique lié à l’analyse des données animales, nous avons ainsi opté pour des

approches PLS.

Selon les types de données omiques : Chez les plantes, les données intégrées durant

cette thèse ont été des données de méthylation de l’ADN ainsi que des données transcripto-

miques, contrairement aux données protéomiques et phénotypiques intégrées chez les animaux

d’élevage. Malgré les différences biologiques fondamentales entre ces données, il n’y a pas eu

de difficulté majeure à appliquer cimDiablo_v2 dans l’une ou l’autre de ces analyses. Néan-

moins, notons que cimDiablo_v2 n’est utilisable pour l’instant que sur des données continues,

et qu’il pourrait alors être intéressant de tester le "débruitage" de cimDiablo_v2 avec la fonction

cimDiablo qui considère en plus des variables quantitatives une variable qualitative.

Selon les "niveaux" d’intégration : Pour utiliser cimDiablo_v2, les données doivent être

réparties en différentes matrices appelées "blocs" (blocks) possédant le même nombre de lignes.

Ainsi, parmi les multiples "niveaux" d’intégration possibles, l’utilisateur doit ré-arranger les

données pour qu’elles correspondent aux trois "niveaux" de cimDiablo_v2 que sont les lignes,

les colonnes, et les blocs de colonnes. Pour les données bovines, nous avons considéré les 17

individus en lignes, l’ensemble des phénotypes et les tissus protéomiques en blocs, les variables

phénotypiques et protéines en colonnes. Pour les données peuplier, le ré-arrangement a été

plus complexe, avec des données par gènes, par individus de différentes zones géographiques,

par méthylation pour différents contextes (CG, CHG, CHH) et régions géniques (promoteur,

corps du gène), et expression. Les données des individus ont alors été moyennées par zone

géographique, et chaque combinaison d’un des trois contextes de méthylation avec l’une des

deux régions géniques étudiées a fait l’objet d’un bloc dit "méthylomique" afin de restreindre

le nombre de "niveaux" d’intégration.

7.2.2 Perspectives méthodologiques

7.2.2.1 Sur le tutoriel

Le tutoriel étant en cours de publication, il n’a pas encore été utilisé par d’autres personnes,

que ce soient d’autres statisticiens mais aussi et surtout des biologistes non mathématiciens. Il

sera donc intéressant d’avoir leur retour dans les prochains mois afin d’éventuellement amélio-

rer le tutoriel.
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7.2.2.2 Sur mixOmics et cimDiablo_v2

Durant cette thèse, plusieurs pistes d’amélioration à mixOmics ont été identifiées, princi-

palement concernant la fonction block.pls. En effet, il semble que le développement des fonc-

tionnalités de mixOmics se concentrent plus sur la version discriminante (MB-PLSDA) que

le version non-discriminante (MB-PLS) de la régression PLS multi-blocs. Ainsi, peu des fonc-

tions graphiques et aucune d’optimisation de paramètres de ce paquet R ne sont pour l’instant

utilisables pour la block.pls, ce qui a conduit au développement de cimDiablo_v2. Il serait donc

intéressant, de la même manière, d’adapter les autres fonctions utilisables en MB-PLSDA à la

MB-PLS.

Certaines pistes de réflexion et d’amélioration concernant cimDiablo_v2 ont aussi été abor-

dées dans les chapitres précédents. Ainsi, nous avons notamment mentionné la possibilité de

développer le "débruitage" de cimDiablo_v2 sur l’ACP et la PLS pour étudier plus en détail

et dans des cas plus simples le fonctionnement et l’impact du "débruitage" sur notamment le

"lissage" par lignes, le changement d’échelles, la proportion de valeurs significativement diffé-

rentes, et la séparation entre la variabilité biologique d’intérêt et la variabilité résiduelle. Nous

pouvons aussi imaginer dans le même objectif de tester le "débruitage" sur des données simu-

lées.

Nous proposons ici d’autres pistes d’amélioration, autant sur des développements statis-

tiques que sur l’intégration d’autres types de données biologiques.

Transformation à noyau avec mixKernel

Afin d’utiliser une méthode linéaire comme la régression PLS sur des données interagis-

sant de manière non linéaire, une possibilité est de transformer préalablement ces données

avec une méthode à noyau (kernel). Le principe de cette méthode est de projeter ces données

sur un nouvel espace mathématique de plus grandes dimensions dans lequel les relations sont

linéaires, comme illustré en Figure 7.4. L’ACP à noyau (ou Kernel Principal Component Ana-

lysis (KPCA)) est illustrée sous forme matricielle en Figure 7.5.
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FIGURE 7.4 Exemple d’utilisation de l’"astuce du noyau" (Kernel trick)
Figure issue de https://towardsdatascience.com/understanding-the-kernel-trick-e
0bc6112ef78, juin 2023. Deux groupes de données représentés par deux cercles ne peuvent être séparés par
une simple droite (relation linéaire dans un espace de deux dimensions) dans le graphique de gauche, mais peuvent
l’être par un plan (relation linéaire dans un espace de trois dimensions) dans le graphique de droite en ajoutant une
variable Z calculée à partir des deux axes initiaux X et Y (avec Z = X2 + Y 2).

FIGURE 7.5 Illustration matricielle de l’ACP à noyau
Pour un jeu de données X sous forme matricielle, l’ACP crée une nouvelle matrice T contenant approximative-
ment la même variabilité mais avec moins de colonnes, ces nouvelles colonnes appelées composantes étant des
combinaisons linéaires des colonnes initiales appelées variables. Si les relations entre variables sont non linéaires,
les composantes calculées ne contiendront pas la variabilité des données initiales. La transformation noyau crée
alors un jeu de données intermédiaire K de plus grande dimension dans lequel les nouvelles variables interagissent
de manière linéaire.

Le paquet mixKernel (Mariette and Villa-Vialaneix, 2018), compatible avec mixOmics,

se concentre sur ces méthodes à noyaux en implémentant notamment l’ACP à noyau afin de

contourner l’hypothèse de linéarité de l’ACP. Cependant, il ne semble pas exister actuellement

dans mixKernel de méthode reprenant celles de régressions PLS avec ajout d’un noyau bien

qu’elle soit implémentée par ailleurs, par exemple ici : https://rdrr.io/cran/pls
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/man/kernelpls.fit.html. Un développement serait donc nécessaire pour adapter les

régressions PLS au format de mixOmics. De plus, la transformation par noyau s’effectuant

avant la réduction de dimension et par jeu de données, la généralisation de la régression PLS

à noyau à la régression MB-PLS à noyau ne semble théoriquement pas poser de problème

(Figure 7.6). Toutefois, en pratique, une des difficultés des méthodes à noyaux étant de choisir

la transformation adaptée aux données, cette complexité augmente avec le nombre de blocs à

transformer.

FIGURE 7.6 Illustration théorique du fonctionnement de la MB-PLS à noyau
Représentation schématique théorique de la MB-PLS à noyau sur des données sous forme matricielle comportant
toutes le même nombre de lignes (observations) mais des nombres potentiellement différents de colonnes (va-
riables). Le principe est similaire à celui de la régression MB-PLS, à savoir la réduction des blocs de données
explicatives (ici trois blocs X1, X2 et X3) et du bloc de données expliquées (Y ) en de nouveaux blocs (T1,
T2, T3 et U ) de sorte à maximiser les covariances entre ces nouveaux blocs. Une transformation noyau est alors
applicable pour chaque jeu de données X avant de calculer les matrices T .

Évolution des régressions linéaires en approches non linéaires avec les auto-encodeurs

Les auto-encodeurs appartiennent à la famille des réseaux de neurones artificiels, et ont été

proposés pour la première fois dans Kramer (1991). Ils sont formés de trois parties : l’encodeur,
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la partie encodée (couche latente), et le décodeur. La Figure 7.7 représente cette architecture

symétrique.

FIGURE 7.7 Architecture simplifiée d’un auto-encodeur
Figure issue de Tien et al. (2021). L’auto-encodeur est composé de trois parties : l’encodeur, la partie encodée
(couche latente), et le décodeur. La première couche de l’encodeur correspond aux données initiales, avec par
exemple un neurone par protéine, par gène, etc. Ces données sont encodées par une une ou plusieurs couches
contenant de moins en moins de neurones jusqu’à obtenir une couche de données encodées de taille inférieure
mais contenant pratiquement la même information. Cette couche est alors décodée à son tour par des couches
contenant de plus en plus de neurones jusqu’à obtenir une nouvelle couche de taille identique à la couche initiale.

Durant la phase d’entraînement de l’algorithme ayant pour but de paramétrer le réseau,

l’objectif de l’algorithme est, à partir de données initiales en première couche, de reconstruire

ces données avec le plus de précision possible en couche de sortie. En ceci, l’auto-encodeur

se rapproche fortement des thématiques étudiées durant cette thèse, à savoir la réduction et le

"débruitage" des données. En effet, en tentant de reconstruire en sortie les données initiales

à partir de couches comportant moins de neurones, la majeure partie de l’information initiale

nécessaire à la reconstruction doit être synthétisée dans la couche encodée, à l’instar des com-

posantes de l’ACP ou des régressions PLS. De plus, l’information initiale non contenue dans la

couche encodée correspond au "bruit" et n’apparaît plus dans la couche de sortie, les données

reconstruites sont alors des données "débruitées". Les auto-encodeurs ont donc des utilisations

multiples, pour à la fois compresser l’information des données et les "débruiter". Toutefois, si

les auto-encodeurs sont bien une généralisation à un cas non linéaire de l’ACP, ce n’est pas

le cas pour les régressions PLS. En effet, dans la régression PLS, la réduction de chaque jeu
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de données ne se fait pas indépendamment mais en lien avec les réductions des autres jeux de

données, ce qui n’est pas proposé dans l’auto-encodeur classique. À notre connaissance, seul

Zhang et al. (2019) a proposé une généralisation de l’auto-encodeur au cas de la PLS, et aucune

structure n’a encore été proposée pour la MB-PLS.

L’avantage majeur des auto-encodeurs par rapport aux méthodes de réduction de dimension

employées durant la thèse est de considérer des relations non linéaires entre les variables. En

effet, bien que chaque neurone soit calculé à partir d’une combinaison linéaire des neurones

de la couche précédente, une fonction particulière appelée "fonction d’activation" est ensuite

appliquée à ce résultat, avec pour conséquence d’obtenir une relation non linéaire avec les

nœuds de la couche précédente. De plus, avec la première couche correspondant aux variables

omiques et une fonction d’activation linéaire, la deuxième couche sera bien formée de combi-

naisons linéaires des données initiales. Cependant, même dans ce cas, la troisième couche sera

une combinaison linéaire de la deuxième, mais pas des données omiques initiales. D’un point

de vue biologique, les auto-encodeurs offrent donc la possibilité de considérer des relations

omiques plus complexes qu’avec des ACP.

Néanmoins, les principales limites des réseaux de neurones artificiels s’appliquent aussi

aux auto-encodeurs. Premièrement, il n’existe pas ou peu de méthodes pour choisir les hy-

perparamètres (nombre de couches, de neurones par couche, la fonction d’activation, etc.) et

deuxièmement, l’entraînement des auto-encodeurs nécessite une grande quantité de données

pour ajuster les paramètres, notamment les poids des arêtes liant les neurones. Ceci explique

pourquoi les auto-encodeurs sont pour l’instant principalement utilisés dans le domaine mé-

dical et particulièrement en cancérologie pour lequel ces jeux de données sont disponibles.

Des analyses ont par exemple été menées dans ce domaine pour classifier (Franco et al., 2021;

Madhumita and Paul, 2022; Zhang et al., 2019b) puis prédire (Lupat et al., 2023) des typo-

logies de pathologies cancéreuses, regrouper des patients (Lemsara et al., 2020), prédire des

variables cliniques (Tan et al., 2020; Ma and Zhang, 2019), etc. Toutefois, une approche pos-

sible avec les réseaux de neurones artificiels est de récupérer un réseau pré-entraîné sur d’autres

données et ajuster ses paramètres à de nouvelles données moins abondantes sans modifier les

hyperparamètres. Ainsi, il est envisageable que les auto-encodeurs soient fortement utilisés en

biologie végétale et animale dans les prochaines années si une structure d’auto-encodeurs fait

ses preuves sur un jeu de données et est adaptable à différents contextes biologiques.

Dans le cadre de cette thèse, les auto-encodeurs sont donc intéressants pour généraliser les

approches de réduction de dimension à un cas non linéaire en remplaçant les composantes de

l’ACP par les données encodées de l’auto-encodeur.
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7.3 Conclusions et perspectives générales

7.3.1 Conclusions et perspectives générales de la thèse

L’intégration des données omiques est un domaine vaste qui peut être abordé de multiples

manières. Dans cette thèse, nous avons identifié comme enjeux méthodologiques majeurs de

l’intégration multi-omiques 1-le besoin d’intégrer différents types de données omiques, 2- à

différents "niveaux" d’intégration et 3- pour répondre à différents types de questions biolo-

giques. Nous avons ainsi développé un tutoriel, exploité l’outil mixOmics et développé la

fonction cimDiablo_v2 dans l’objectif qu’ils puissent s’adapter au plus de contextes d’intégra-

tion possibles. Ainsi, nous avons décidé de tester ces développements sur des données omiques

produites dans différents projets pour répondre à différents questionnements. Nous avons ainsi

pu répondre aux questionnements scientifiques posés dans le cadre l’intégration de données

omiques chez les plantes (peuplier et céréales) et les animaux (bovins).

Certaines limitations majeures dans l’intégration de données omiques n’ont pas ou peu été

abordées durant cette thèse. Premièrement, nous avons uniquement considéré les données déjà

mises sous forme matricielle, et composées de données quantitatives produites pour quelques

centaines ou milliers de gènes/protéines et quelques dizaines de variables transcriptomiques/

méthylomiques ou d’individus. Ainsi, nous ne nous sommes pas confrontés à la problématique

des données de très grandes dimensions (Big Data), ni à toutes les problématiques de produc-

tion et transformation des données pour obtenir les données matricielles. De la même manière,

les questions de la gestion des valeurs manquantes, de l’hétérogénéité et des différences d’ef-

fectifs entre les données n’ont été que brièvement abordées durant cette thèse.

En outre, les analyses de cette thèse se sont concentrées sur le paquet mixOmics et la

réduction de dimension. Il serait donc intéressant d’exploiter d’autres méthodes, que ce soient

d’autres méthodes de réduction de dimension comme les auto-encodeurs, ou des méthodes très

différentes comme celles de réseaux, seulement brièvement décrites dans le cadre de ce travail

la thèse.

7.3.2 Conclusions et perspectives générales de l’intégration multi-omiques

Plus généralement, dans le domaine de l’intégration de données omiques, la multiplication

des publications méthodologiques et scientifiques des dernières années montrent un réel intérêt

de l’approche intégrative pour obtenir de nouvelles connaissances biologiques. Néanmoins,

beaucoup de travail dans le domaine reste encore à faire.

Premièrement, nous soulignons l’importance de suivre les instructions du Plan de Gestion

des Données (PGD) pour chaque projet de recherche, afin de répondre aux attentes scientifiques

en terme de Science Ouverte et d’Éthique de la recherche, ainsi qu’utiliser des données suivant

le principe FAIR. Dans le domaine de l’intégration de données omiques, cela passe notamment

par la considération des limites actuelles des méthodes intégratives dès le choix de la question
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scientifique et du protocole expérimental, afin de produire des données compatibles avec les ou-

tils d’intégration disponibles. Pour cela, il est primordial d’engager des discussions régulières

entre tous les agents participant à la conception du projet, à la production, au traitement et à

l’analyse des données. Produire les données et méta-données selon le principe FAIR est aussi

un enjeu majeur dans la réutilisation des données dans d’autres contextes intégratifs.

Deuxièmement, un autre enjeu majeur de l’intégration de données concerne la gestion des

multiples problématiques liées aux données omiques, par exemple la gestion des valeurs man-

quantes au sein d’un jeu de données ou entre plusieurs jeux de données, des données tem-

porelles, des données single-cell, des données de très grands volumes, des données très hété-

rogènes, etc. Le développement de méthodologies adaptées à ces différentes spécificités des

données sera donc à poursuivre dans les prochaines années.

Enfin, avec la production toujours plus massive et à moindre coût des données omiques,

la biologie entre progressivement dans le domaine de la Big Data, amenant des questions en

termes de stockage, de transfert, d’accessibilité et d’analyse des données. Des changements

logistiques majeurs, notamment la centralisation du stockage des données et des calculs dans

des structures dédiées (Data centers), ont déjà débuté et seront à poursuivre. Les enjeux actuels

sont alors de former l’ensemble de la communauté biologique à cette nouvelle approche de

travail centralisé, ainsi que de développer de nouvelles méthodes pour intégrer ces données

omiques de plusieurs giga-, téra- voire péta-octets de données.
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Annexe A

Mardoc et al. (2024), Données supplémentaires concernant les analyses
peuplier

Les Jeux de Données supplémentaires sont disponibles au lien suivant :

https://entrepot.recherche.data.gouv.fr/privateurl.xhtml?tok

en=d946bb29-4698-4bee-9c6b-c2d98558ca8a

Le code est disponible au lien suivant :

https://forgemia.inra.fr/umr-gdec/omics-integration-on-popla

r

199

https://entrepot.recherche.data.gouv.fr/privateurl.xhtml?token=d946bb29-4698-4bee-9c6b-c2d98558ca8a
https://entrepot.recherche.data.gouv.fr/privateurl.xhtml?token=d946bb29-4698-4bee-9c6b-c2d98558ca8a
https://forgemia.inra.fr/umr-gdec/omics-integration-on-poplar
https://forgemia.inra.fr/umr-gdec/omics-integration-on-poplar
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Supplementary Figure 1: Histograms of methylomics and transcriptomics’ logged distributions from 

Adour population 

Histograms represent A- methylome and B- gene expression distributions for the specific ‘Adour’ 

population, with methylation by contexts (CG, CHG or CHH methylation) and gene features (on gene-

body or promoter). On the X-axis lies methylation normalized in rbd and logged, gene expression 

normalized in TMM and logged. On the Y-axis lies counts of genes. 

A) 

 

B) 

 

 

 

  



Supplementary Figure 2: cimDiablo_v2 results for different parameters 

Each row corresponds to one gene and each column to one omic variable. Omics variables are gene 

expression and DNA methylation data produced for 10 populations of poplars, as presented in the 

down left legend of each sub-figure. Methylomics data were produced for 3 contexts of methylation 

(CG, CHH, CHG) on two gene features (gene-body or promoter). Heatmaps’ values are computed 

following one or several of these steps: 1- center and scale a first time initial data (done by default 

with block.(s)pls), 2- denoise data as presented in Mardoc et al. (2024), 3- center and scale a second 

time data, 4- apply a cutoff in [-2, 2]. According to the heatmap’s color code, blue corresponds to very 

low and red to very high methylated/expressed genes. Rows and columns’ dendrograms are 

computed by hierarchical clusterings with the euclidean distance and Ward method to cluster 

together genes and omics variables sharing similar insights. A- represents centered and scaled data, 

without any denoising nor second centering/scaling steps, and data cut in [-2, 2]. B- represents data 

centered and scaled before being denoised then cut in [-2, 2]. C- represents data centered and scaled 

before being denoised, then centered and scaled a second time, and finally cut in [-2, 2]. D- represents 

data centered and scaled before being denoised, then centered and scaled a second time, but without 

any cutoff. 

 

 

  



Supplementary Figure 3: Boxplots of k cluster groups in each population for gene expression and 

DNA methylation data.  

A- Analysis of the non-denoised data. According to the row dendrogram, genes were divided into four 

clusters. For each cluster gene expression and methylation levels (for gene-body and promoter in the 

three methylation contexts) are represented as boxplots for the 10 studied populations. B- Boxplots 

of omics variations after the denoising step. According to the row dendrogram, the optimal number of 

k clusters was set to seven. The level of gene expression or DNA methylation is shown for each cluster 

in each population. 

A) 

 

B) 



  



 

Supplementary Figure 4: Comparison between non-denoised and denoised data for methylation in 

gene-body and promoter for CG, CHG and CHH contexts.  

A- Boxplots of methylation levels between non-denoised (red) and denoised (blue) data in the ten 

studied populations. gb for Gene-body methylation; prom for promoter methylation. B- MA-plot of 

Adour population for DNA methylation between non-denoised and denoised data. The x axis 

represents the average expression level while the y axis the log2 fold changes. Red for significant 

differences above |1| and blacks for no obvious differences.  

A) 

 

 

B) 
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SUMMARY 
How perennial organisms adapt to environments is a key question in biology. To address this 
question, we investigated ten natural black poplar (Populus nigra) populations from Western 
Europe, a keystone forest tree of riparian ecosystems. We assessed the role of (epi)genetic 
regulation in driving tree species evolution and adaptation over several millions of years 
(macro-evolution) up to a few generations (micro-evolution). At the macro-evolution scale, 
polar experienced differential structural (gene loss) and regulation (expression and methylation) 
reprogramming between sister genomic compartments inherited from polyploidization events. 
More interestingly, at the micro-evolution scale, both genetic and epigenetic variations 
differentiate populations from different geographic origins, targeting specifically genes involved 
in disease resistance, immune response, hormonal and stress response that can be 
considered as key functions of local adaptation of long lifespan species. Moreover, genes 
involved in cambium formation, an important functional trait for forest trees, as well as basal 
functions for cell survival are constitutively expressed though methylation control. These 
results highlight DNA methylation as a marker of population differentiation, evolutionary 
adaptation to diverse ecological environments and ultimately opening the need to take 
epigenetic marks into account in breeding strategies, especially for woody plants. 
 
Keywords: epigenetic variation, DNA methylation, natural population differentiation, macro-
evolution, micro-evolution, gene duplication, gene expression, cambium. 
 
INTRODUCTION 
Understanding the forces driving species evolution is central in biology. Evolution can be 
investigated at either short timescale, over a few hundreds of generations (so called micro-
evolution) typically between different accessions of a species, or over long timescales of 
several millions of years between different species (macro-evolution). Genetic variations have 
long been considered as the major marker of these two facets of evolution, with specific 
approaches to study the extent of population dynamics and adaptive evolution at the micro-
evolutionary scale (Messer et al. 2016) or lineage diversification and speciation from founder 
ancestral genomes at the macro-evolutionary scale (Murat et al. 2012, Pont and Salse, 2017). 
New discoveries over the past two decades suggest that epigenetic variation, precisely DNA 
methylation, also play a role in micro- and macro-evolutionary changes (Jablonka 2017).  
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At a macro-evolutionary timescale, flowering plants diversified from an ancestor suggested to 
be made of 15 protochromosomes with 22,899 protogenes dating back to 214 million years 
ago during the late Triassic era (Murat et al. 2017). Polyploidization (also known as whole 
genome duplication, WGD) has been proposed as a key mechanism through which new 
genetic material is generated during evolution promoting morphological and phenotypic 
biodiversity and contributing to the evolutionary success of the modern angiosperm species 
(Jaillon et al. 2007; Schnable et al. 2011; Pont et al. 2013). In that context, regulation of 
duplicated genes though DNA methylation may therefore represent a central phenomenon in 
the acquisition of novel functions and ultimately phenotypes in the newly formed polyploids 
compared to their diploid progenitors (El Baidouri et al. 2018; Wang et al. 2017; Chen et al. 
2015; Davis et al. 2015; Jablonka 2017). 
At a micro-evolutionary timescale, natural selection contributed to shape heritable epigenetic 
(epialleles) and genetic (alleles) variations in natural populations (Furrow and Feldman, 2013, 
Li et al. 2014). For instance, in the model plant Arabidopsis thaliana, inheritance of epialleles 
has been associated with population structure and heritable phenotypic variation including 
adaptive traits (Cortijo et al. 2014). DNA methylation represents one of the most stable 
epigenetic marks, corresponding to an addition of a methyl group in 5’ of cytosines. In plants, 
methylation occurs in all cytosine contexts, i.e., in CpG, CHG and CHH where H could 
represent A, T or C. Our understanding of the role of DNA methylation in plants has been 
mostly obtained from the model plant Arabidopsis thaliana, where DNA methylation in the 
coding regions of genes drives medium to high levels of expression and targets mainly 
housekeeping gene functions, while the methylation in the promoter region of genes is 
generally associated with gene silencing (Zhang et al. 2006; Maunakea et al. 2010; Bewick 
and Schmitz 2017). Despite a growing number of evidences unravelling the relationship 
between DNA methylation and gene expression, further efforts are needed to better 
understand methylation control over gene expression regarding different genomic contexts, 
and the stability of such epigenetic changes through time. Moreover, the contribution of DNA 
methylation in the evolution and adaptation of long lifespan species, such as trees, remains an 
open question (Amaral et al. 2020). 
In contrast to annual plants, trees are long-living organisms that are exposed to environmental 
challenges over their entire lifespan (Allen et al. 2010; Anderegg et al. 2016). They have 
developed various stress sensory mechanisms and physiological strategies to cope with 
fluctuating environmental changes. The difference between annual (herbaceous) and 
perennial species in genome evolution is exemplified by the expansion of disease-resistance 
(R) genes in long-lived species as a key evolutionary process to face a wide range of abiotic 
and biotic threats over their lifespans (Noir et al. 2001; Ribas et al. 2011; Plomion et al. 2018; 
Khan and Korban, 2022). Moreover, because of relaxed purifying selection, R-genes in trees 
were found to display higher levels of genetic diversity (Plomion et al. 2018). It has also been 
shown that the rate of epigenetic mutation is much higher than genetic variations and then 
represents a source for short-term adaptation especially for long-living species (van der Graaf 
et al. 2015).  
Poplar is considered as a model forest tree species. Poplars are characterized by a high 
genetic diversity, fast juvenile growth, vegetative propagation capacity, and the genome of 
several species has been sequenced (Tuskan et al. 2006; Mader et al. 2016). Over the past 
decade, poplar has been widely used to investigate the role of DNA methylation in phenotypic 
plasticity and adaptation to environmental changes (Brautigam et al. 2013; Lafon-Placette et 
al. 2013, 2018; Zhu et al. 2013; Plomion et al. 2016; Conde et al. 2017; Le Gac et al. 2018, 
2019; Sow et al. 2018a, 2018b, 2021; Vigneaud et al. 2023). However, several open questions 
remain to be addressed, such as (i) does epigenetics play a role in genome reprogramming in 
response to polyploidization events? (ii) are populations epigenetically differentiated and to 
what extent does epigenetic differentiation may differ to genetic differentiation? (iii) Can local 
adaptation be tracked at the epigenetic level?  
 
RESULTS 
Genomic pattern of DNA methylation in black poplar 
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Poplar methylome on a genome-wide scale was investigated from whole genome bisulfite 
sequencing (WGBS) carried out on ten natural populations, covering the geographical 
distribution of Populus nigra in Western Europe (Figure 1a). DNA methylation in CpG context 
(averaging 32.1% to 35.4%) appeared more frequent compared to CHG (from 20.0% to 21.9%) 
and CHH (4.4% to 6.5%) contexts (Figure S1, Table S2). Methylated cytosines or hereafter 
called SMPs (for Single Methylation Polymorphisms, Figure 1b) were investigated within genes 
(promoters, exons and introns), intergenic regions and transposable elements (TEs) (Figure 
1c and d). More than half (52%) of the SMPs in CpG context fell into the intergenic regions, 7% 
in promoters, 28% in exons and 13% in introns (defining 48% within genes). In the CHG context, 
the number of SMPs in intergenic regions decreased to 37%, while we observed an enrichment 
in exons (35%) and introns (21%) and only 5% in promoter regions. Similarly, in the CHH 
context 5% of the SMPs were located in promoter regions, 48% in genes (27% in exons and 
21% in introns) and the remaining 47% in intergenic regions (Figure 1d). TEs showed a higher 
level of methylation in comparison to genes in all the three contexts (Figure 1c and d). While 
promoter and genic regions displayed similar levels of methylation in non-CpG contexts (i.e. 
CHG and CHH), gene bodies were more methylated than promoter regions in the CpG context 
(Figure 1c and 1d). Overall, 93% of poplar genes (40,091 out of 42,950) and 83% of annotated 
TEs families (6,131 out of 7,386) were covered by bisulfite-converted sequence reads in the 
investigated populations (Figure S2). 
 
DNA methylation variation at the macro-evolutionary scale  
It has been reported that whole genome duplications (polyploidizarions) drive (epi)genome 
reprogramming (Bellec et al. 2023). Within the angiosperms, poplar evolved from an Ancestral 
Eudicot Karyotype with 7 prochromosomes (AEK7) that went through whole genome 
triplication (γ WGT, ≈120 Mya ago) leading to AEK21 with 21 prochromosomes at the basis of 
any modern Eudicot species (Figure 2a), Murat et al. 2017. Within the Salicaceae botanical 
family, the modern poplar genome (19 chromosomes) derived from a n=12 ancestor (inherited 
from the AEK21 with 6 chromosomal fissions and 15 fusions) that has been duplicated (≈60 
Mya WGD, to reach a n = 24 intermediate) followed by four chromosomal fissions and nine 
fusions (delivering a chromosomal equation of 19 = [21 + 6 - 15] x 2 + 4 - 9; Murat et al. 2015). 
Comparison of gene order between the inferred Eudicot ancestors (AEK7 and AEK21) and the 
modern poplar genome allowed to investigate the impact of ancient (ancestral γ WGT, ≈120 
million years ago) and more recent (poplar specific WGD, ≈60 million years ago) 
polyploidization events on genome regulation (Figure 2). Polyploids are derived from two 
parental sub-genomes that were merged in the same nucleus and evolved through inversions, 
translocations, chromosomal fusion, and fission processes, leading to possible sub-genome 
differentiation, referred to as subgenome dominance (Bellec et al. 2023). The subgenome 
dominance is manifested by the differential retention of the ancestral gene content leading to 
least-fractionated regions (LF) and most-fractionated regions (MF) compartments in the 
modern poplar genome. Thus, we developed a synteny-based approach to detect genome 
compartments that underwent different fractionation after the ancestral (γ) WGT and poplar-
specific WGD events (Figure 2). Overall, 6,442 genes were identified in LF compartments, and 
3,356 genes in MF compartments (Figure 2a, b). GO enrichment for molecular functions 
showed that LF related genes were enriched for binding process (protein binding, mRNA 
binding, etc.), signaling (metal ion) and transferase activity, whereas genes in MF fractions 
were mostly enriched in binding and transcription factor activity (Figure S3). While duplicated 
genes may return into single copy (defining LF and MF compartments), some of the duplicates 
remain conserved as pairs in the modern genome following polyploidization events. A total of 
2,020 duplicated genes inherited from the poplar-specific WGD were identified and found to 
be functionally enriched in binding, transcription factor activity and signaling processes (Figure 
S3).  
To investigate the impact of polyploidization in shaping (epi)genome regulation over a macro-
evolutionary scale, we compared expression and methylation profiles between genes in LF or 
MF fractions. No difference was observed for methylation in gene bodies (exons + introns) in 
CpG context between LF- and MF-located genes. However, in non-CpG contexts, MF-genes 
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displayed higher methylation levels in comparison to genes located in LF compartments. The 
methylation level in gene promoters showed a distinct pattern. While no clear bias was 
observed for CpG and CHG contexts, MF-located genes appeared more methylated in their 
promoters than genes located in LF fractions (in seven out of the ten investigated populations) 
in CHH context (Figure 2b). Conversely, the genes located in the LF fraction appeared to be 
more expressed than genes in the MF fraction, displaying an antagonist pattern with DNA 
methylation (Figure 2b). Overall, regarding the ancestral (γ) triplication shared within the 
Eudicots, the LF compartment (where ancestral genes are preferentially retained) showed 
higher gene expression and lower methylation for promoters in CHH context and in gene 
bodies in CHG and CHH contexts, compared to genes located in MF compartments (where 
ancestral genes have been preferentially lost). To better understand the effect of 
polyploidization on gene regulation, we further investigated methylation and expression 
profiles between duplicated genes inherited from the recent poplar specific WGD. Interestingly, 
about ¾ of duplicated genes showed gene expression differences between the two copies of 
a pair. One of the copies was more expressed than the duplicated counterpart, and most of 
these over-expressed copies are located in the LF fractions of the genome. For the remaining 
¼ of the duplicates, the two copies displayed the same expression level (Figure 2c). Similarly, 
about half of the duplicated genes showed methylation differences between LF and MF copies, 
while half of them expressed the same methylation level (Figure 2c). Furthermore, 72% of the 
differentially methylated gene pairs exhibited also expression differences (Figure S4). Overall, 
at the macro-evolution time scale, since the ancestral polyploidization events dating back to 
≈60 and ≈120 million years ago, polar experience intense structural (gene loss) and regulation 
(expression and methylation) reprogramming. Genes from the MF subgenome were found to 
be more methylated (especially in non-CpG contexts) and less expressed compared to genes 
located in the LF fraction.  
 
DNA methylation variation at the micro-evolutionary scale 
We then assessed the methylation landscape at a more recent evolutionary scale across ten 
populations, using a methylation threshold above the mean methylation in each context 
separately (i.e. a genomic feature was considered methylated when its methylation ratio was 
above the mean methylation observed from the ten populations, Figure 3a). We then reported 
between 20,433 and 21,321 genes/TEs methylated in the CpG context in the ten populations, 
between 9,324 and 9,785 in CHG and between 10,697 and 14,667 in CHH. Exploiting the 
concept of pan-genome (representing the entire set of genes within a species), consisting of a 
core genome (containing genes shared between all individuals of the species) and the 
'dispensable' genome (containing genes specific to individuals of the species), the pan-
methylome consisted of an entire set of 25,485, 13,715 and 29,651 methylated genes and TEs 
in CpG, CHG and CHH contexts respectively, across the ten populations. The core methylome 
(i.e., genes/TEs methylated in the ten populations) also varied between the three methylation 
contexts. The core methylome represented 66.6%, 52.5% and 25.4% of the pan-methylome in 
the CpG, CHG and CHH context, respectively, suggesting more stable CpG and CHG 
methylation between populations compared to CHH methylation (Figure 3a).  
Furthermore, we investigated population relatedness solely based on available SMPs in all the 
investigated populations, through a phylo-epigenomic approach. Strikingly, the methylation 
clustering (strictly excluding SNPs) in CpG and CHG contexts recovered the geographical 
partitioning of the 10 natural populations, while such structure signal was partially lost in the 
CHH context (Figure 3b, Figure S5). Namely, CpG and CHG methylation clusterings fit the 
geographical origin of the populations defining three sub-groups. In addition to the phylo-
epigenomic clustering we classically assessed the genetic structure (from SNP data) of the ten 
P. nigra populations. The hierarchical ascendant clustering on the genomic relationship matrix 
revealed three different sub-groups. The first sub-group was composed of two Italian 
populations (Basento and Paglia). The second sub-group consisted of four populations, two 
originating from France (Dranse and Rhine), one from Italy (Ticino) and one from Germany 
(Kuhkopf). The third sub-group was made of four French populations (Ramieres, Adour, 
ValAllier and Loire), Figure 3b. The genetic structure of the considered populations was 
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consistent with their geographical origins and relatedness across west-east (sub-groups 1 and 
3) and north-south (subgroups 1 and 2) axes (Figure 1a). Interestingly, the genetic structure 
was similar to the methylation clustering (CpG and CHG) suggesting that both genetics (DNA 
polymorphism) and epigenetics (DNA methylation) may act as markers of population 
differentiation. 
 
Role of DNA methylation in local adaptation 
To unravel the biological functions driven by genes most differentiated at the epigenetic levels 
between the geographical origins, we focused on SMPs located in genes (including promoters) 
that best support the phylo-epigenomics and genetic structure of the ten studied populations 
(Figure S6a). Overall, 69,189, 18,523 and 11,282 SMPs in CpG, CHG and CHH contexts 
respectively, show significant association with the genetic structure of the populations (Figure 
4a, Figure S6b). Based on a pcadapt analysis, we identified 2,241 (in CpG), 940 (in CHG) and 
389 (in CHH) genes whose methylation profiles contribute the most to the differentiation of the 
natural populations (Figure 4b, Figure S6c). To obtain a more robust set of candidate genes 
supporting geographical differentiation, we considered an intersection of the previous pcadapt-
derived genes, and those differentially methylated across the populations, resulting in 271 non-
redundant genes (Figure 4c). Interestingly, many of these genes were enriched in functions 
related to disease resistance (34 TIR-NBS-LRR class, i.e. R genes), immune response (8 
genes), hormonal and stress response (3 genes, MeSA, MeJA and DRY2). Methylation level 
of the disease resistance genes showed wide diversity among P. nigra populations (Figure 4d, 
Figure S7). For instance, R-genes in Basento, Paglia and Ticino populations from the southern 
range (Italy) were weakly- or un-methylated, which contrasted with the northern populations 
such as Loire and ValAllier (France).  
 
Interplay between DNA methylation and gene expression 
To unveil the possible link between DNA methylation and gene expression at the population 
level, we compared methylation in % (standard normalization) or in rbd (Bellec et al. 2023) to 
gene expression (in TPM) (Figure S8a). When assessing the link between DNA methylation 
(in %, CpG) and gene expression at the whole genome level, no clear pattern could be 
established (Figure S8b, spearman correlation r = -0.095, p-value < 2.2e-16). However, were 
able to clearly distinguish three groups of genes combining distinct patterns of expression and 
methylation. Highly expressed genes in populations displaying low or no methylation (hereafter 
called Hypo/Up, for hypomethylated and up-regulated genes), highly methylated and lowly 
expressed genes (hereafter called Hyper/Down, for hypermethylated and down-expressed) 
and genes that are both methylated and expressed (Figure S8b). Given this result obtained 
with methylation expressed rbd (methylated reads are weighted with the ratio between 
methylated and un-methylated reads allowing to focus only on reads supporting the 
methylation status), we developed a different approach to study the relationship between gene 
expression and DNA methylation (in %, the standard methylation normalization) by creating 
methylation ratio quantiles with 10% increment (Figure 5a and b). Comparison between gene 
expression and promoter methylation percentage (in quantile) clearly showed that the 
expression of most genes is negatively correlated to increase in methylation level in each 
methylation context (Figure 5a, Figure S8c). Using the same approach, we investigated the 
relationship between methylation in gene bodies and gene expression. The expression of 
genes increased gradually with the methylation level in the CpG context before a strong 
decrease when methylation reached ~60% (Figure 5b). However, gene body methylation in 
CHG and CHH contexts displayed a similar pattern observed for promoter methylation (Figure 
S8d). Overall, it appears that DNA methylation at the population level affects gene expression 
in a discontinuous manner, having no discernible effect at low-level changes but probably 
leading to silencing when a certain threshold is reached, either in the promoter or the gene 
body, pointing out a dosage effect of methylation on gene expression. 
Which physiological traits can be driven through expression-methylation interplay? To address 
this question, we then focused on genes showing the most contrasted methylation and gene 
expression profile among populations, i.e. Hyper/Down and Hypo/Up genes (Figure 5c). Such 
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genes highlight that DNA methylation may control the tissue-specific expression (from 
cambium and xylem in the current experiment) of targeted genes. Functional annotation of 
Hypo/Up genes (i.e. weakly- or un-methylated while highly expressed) showed enrichment in 
functions related to ribosome process (75 genes of housekeeping functions), cell wall and 
lignin metabolic process (53 genes involved in cambium differentiation), etc. that are essential 
functions for cell growth and differentiation (Figure 5d). Namely, XCP2 (XYLEM CYSTEINE 
PEPTIDASE 2), WOX4 (a WUSCHEL-related homeobox gene family member) and PXY 
(PHLOEM INTERCALATED WITH XYLEM) involved in xylem and phloem differentiation, were 
found to be constantly expressed and not methylated. Similarly, GO annotation of Hyper/Down 
(i.e. highly methylated while lowly- or not-expressed) genes revealed enrichment in immune 
response and glycerolipid biosynthetic process (Figure 5e) with two MYB transcription factors 
but also an important key gene for cambium formation. Namely, TED6 (tracheary element 
differentiation-related) involved in differentiation of xylem vessel elements by promoting 
secondary cell wall formation is apparently constantly silenced by high DNA methylation level. 
Our data suggest that fine-tuned interplay between omics (expression/methylation) data may 
control the physiological development and differentiation of the considered tissues (cambium 
and xylem). 
 
DISCUSSION 
Contrary to model species (A. thaliana) or crops (tomato and rice) where most of epigenetic 
studies have been conducted in herbaceous and annual plants so far, poplars are woody long-
lifespan trees that are repeatedly exposed to environmental challenges over decades. 
Therefore, trees have developed various mechanisms enabling them to adapt and to survive. 
Several previous studies in annual plants found correlations between methylation patterns and 
habitat or climate in different plant species (Kawakatsu et al. 2016; Xu et al. 2020; Galanti et 
al. 2022), but there is lack of evidence of such phenomenon, if existing, for perennial species. 
In this study, we present the analysis of natural populations of black poplars (Populus nigra) 
sampled from four distinct geographic origins (France, Italy, Germany and Netherlands) and 
grown in a common garden in France. We focus on cambial tissues, an important functional 
trait for forest trees responsible of wood formation, to assess the evolutionary and functional 
impact of epigenetic variations at macro- (past polyploidization events) and micro- 
(geographical origins) scales. 
 
DNA methylation as a stable epigenetic mark in tree populations 
How DNA methylation is acting on genomes of different tree populations? DNA methylation 
has been studied in many plant species, showing wide diversity in terms of methylation level 
and pattern (Bartels et al. 2018; Niederhuth et al. 2016). Methylation diversity is observed for 
all the three methylation contexts (CpG, CHG and CHH) even though CpG methylation (the 
predominant type) is more stable across species (Niederhuth et al. 2016). Here, we assessed 
DNA methylation at the population level in black poplars. Methylation level was quite stable for 
CpG and CHG contexts across populations, and more variable in the CHH context. About half 
of methylated cytosines were located in genomic features, including promoter regions. 
Transposable elements appeared to be more methylated in all three methylation contexts 
compared to genic features, a general trend observed in many species (Cao et al. 2021; Zhang 
et al. 2018; Zhang et al. 2006). The methylation of TEs was much higher in CpG and CHG 
contexts, a feature detected in almost all studied plant epigenomes (Bräutigam and Cronk 
2018; Lang et al. 2018; Zemach et al. 2010). The distribution of DNA methylation across the 
investigated genomic features were also significantly different between the methylation 
contexts. While in the CpG context, genic regions are more methylated than promoters, they 
display similar methylation levels in the non-CpG contexts. The increased CpG methylation 
level in genic regions could be related to DNA methylation-driven silencing of intron-located 
repetitive elements (Cao et al. 2021). Moreover, the pan-methylome consisted of 25,485, 
13,715 and 29,651 methylated genes and TEs in CpG, CHG and CHH contexts respectively 
across the studied P. nigra populations when applying a methylation threshold above the mean 
value observed in the populations in each context. Specifically, 66,6%, 52.4% and 25.4% of 
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poplar genes/TEs were constantly methylated (core methylome) in CpG, CHG and CHH 
contexts, respectively. Although DNA methylomes are available for many plant species, 
integrative analysis of the DNA methylome profiles in a pan-methylome manner (between 
individuals-tissues of the same species) has been little studied in plants. In humans, the 
comparison of DNA methylation patterns in different cancer types has provided novel insights 
into alterations that contribute to cancer development (Shimizu et al. 2021; Liu et al. 2018). 
Here, we show that 16,961, 7,207 and 7,543 genes and TEs are methylated in all 10 black 
poplar trees, in CpG, CHG and CHH context, respectively. Only the CHH methylation context 
expresses wide diversity between the different populations and highlights the conservative 
nature of DNA methylation in P. nigra populations (core methylome greater than 50% of the 
pan methylome in CpG and CHG). Overall, these results provide a comprehensive analysis of 
genome-wide DNA methylation across natural populations of a keystone species of the riparian 
forest ecosystems, highlighting the conservative nature of methylation patterns across the 
populations especially in CpG and CHG contexts. 
 
DNA methylation and gene expression reprogramming following ancestral 
polyploidization events 
Do epigenetic modifications provide a signal of long-term evolution following polyploidization 
events? Polyploidization (or WGD) has occurred frequently during plant genome evolution and 
represents an evolutionary driving force which provides extra genetic material to be specialized 
for phenotypic diversification, adaptation, and survival. Such an event is followed by a 
diploïdization (or extensive fractionation) process reverting the polyploids to diploid status 
through gene number reduction (Van de Peer et al. 2021; Soltis et al. 2015; Wendel, 2015; 
Murat et al. 2012). Ancestral gene losses during the diploidization process (accompanied by 
genomic structural rearrangements) may lead in some cases to subgenome dominance in the 
form of biased compartmentalization, with dominant (retaining more ancestral genes) and 
sensitive (retaining fewer ancestral genes) subgenomes, so called least-fractionated (LF) and 
most-fractionated (MF) regions (Alger and Edger, 2020; Cheng et al. 2016). We conducted a 
comparative analysis between Eudicot ancestors (AEK7 and AEK21) and the modern poplar 
genome to detect fractionation bias in ancestral gene retention after polyploidization events. 
Instead of focusing on the specific Salicaceae WGD which was inferred to have occurred 
around 60 million years ago (Dai et al. 2014) and where no subgenome dominance has been 
reported (Liu et al. 2017), we investigated the evolutionary impact of the γ triplication event 
shared by all the rosids (~120 mya) in terms of gene loss, DNA methylation and gene 
expression. Hence, 15% of the annotated poplar genes could be attributed to the dominant-LF 
compartment and 8% to the sensitive-MF compartment. Functional annotation of genes in the 
dominant-LF fraction showed enrichment in binding and signaling process, whereas MF-genes 
are more involved in transcription factor activity as previously reported (Blanc and Wolfe, 2004; 
Freeling, 2009; Hao et al. 2021). The LF compartment showed a higher gene expression and 
lower methylation levels for promoters in the CHH context and for genic regions in CHG and 
CHH contexts, compared to genes located in the MF compartment. This has also been 
reported in cotton, maize and Brasicaceae where the dominant-LF subgenome appeared to 
be more expressed and less methylated (Renny-Byfield et al. 2017; Woodhoouse et al. 2014; 
Schnable et al. 2011). Besides subgenome dominance, we further investigated the regulation 
plasticity of duplicated genes (that remain conserved as pairs after the diploidization process) 
derived from the specific Salicaceae WGD. It has been proposed that duplicated genes, initially 
having identical sequences and functions, tend to diverge in regulatory and coding regions, 
which may change their expression pattern or lead to the acquisition of new functions (Blanc 
and Wolfe, 2004; Xu et al. 2012). In poplar, about ¾ of the duplicated genes showed gene 
expression differences and are preferentially located in the dominant-LF fraction of the genome. 
The number of duplicated pairs with expression differences vary widely between species (Zhao 
et al. 2017; Schnable et al. 2011; Throude et al. 2009; Yim et al. 2009). Similarly, about half of 
duplicated genes in poplar showed methylation differences. Keller and Yi (2014) highlighted 
that for a majority of duplicate gene pairs in humans, a specific duplicate partner is consistently 
hypo- or hypermethylated across highly divergent tissues. Analysis of duplicated gene pairs in 
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cassava showed that gene body methylation and gene expression have co-evolved within a 
short evolutionary timescale (Wang et al. 2015; Wang et al. 2017). Here, we found that 72% 
of differentially expressed genes showed methylation differences. Overall, after past 
polyploidization events, poplar showed divergent evolutionary patterns reflected by 
subgenome dominance, gene expression and epigenetic differences. 
 
DNA methylation as a marker of population differentiation alike genetic markers 
To what extent do epigenetic marks differentiate populations from different geographic origins? 
Besides genetic variation, natural plant populations usually also harbor epigenetic variation. 
This idea arose by the fact that DNA methylation variation in natural plant populations is often 
non-random and geographically structured (Dubin et al. 2015; Garino et al. 2015; Gugger et 
al. 2016; Kawakatsu et al. 2016; Galanti et al. 2022). Using a phylo-epigenomic approach, we 
clearly established that DNA methylation, in the same manner as genetic markers, differentiate 
population structure according to their geographic origins. This result suggests that DNA 
methylation, at least for CpG and CHG contexts, could be used for genotype and/or population 
differentiation just like SNPs. Thus, epigenetic mechanisms could represent an additional layer 
of heritable phenotypic variation since these modifications can be inherited through 
generations and possibly explain a part of the missing heritability of Mendelian traits (Maher, 
2008; Becker et al. 2011; Heckwolf et al. 2020; Noshay and Springer, 2021; Sammarco et al. 
2022). Within natural populations of oak in Southern California, Platt et al. (2015) found 
patterns of genetic and epigenetic (mainly CpG methylation) differentiation indicating that local 
adaptation is operating on large portions of the oak genome. Methylation in the CpG context 
is more frequent but also more abundant at the gene level, suggesting that it may have more 
adaptive ‘power’ compared to non-CpG methylation. This hypothesis is supported by Gugger 
et al. (2016) who identified variations in CpG methylation linked to climatic variations at or near 
genes, suggesting a direct relationship between DNA methylation in CpG and local adaptation. 
However, Platt et al. (2015) did not establish a link between methylation in CHG context and 
local adaptation and suggested that CHG methyl-polymorphisms are not playing a significant 
role. In the current study we clearly established that CHG methylation clustering fits the 
geographic distribution of the natural populations and is similar to their genetic clustering. 
Nonetheless, CHG methylation levels vary more widely across species compared to CpG 
methylation (~10.0% in A. thaliana against ~26.8% in P. trichocarpa, Barlets et al. 2018) and 
may therefore have different impacts depending on the species. In our populations, the overall 
methylation level in CpG and CHG contexts was quite high, ranging between 32.1% to 35.4% 
for CpG and between 20.0% to 21.9% for CHG, depending on the considered population. 
These results may suggest that the geographic structure of the population origins is genetically 
and more interestingly epigenetically marked and that DNA methylation needs to be 
considered as a key marker of species micro-evolution (over millennia of evolution) in 
complementing the Mendelian principle of genetic inheritance as proposed by Jablonka (2017). 
However it is not clear whether such results also illustrate epigenetic drift or to what extent 
epigenetic variations follow a demographic structure determined by genetic markers (Lamka 
et al. 2022). Galanti et al. (2022) showed that in Thlaspi arvense, natural epigenetic variations 
are significantly associated with both genetic variation and environment of population’s origin, 
and that the relative importance of the two factors strongly depends on methylation contexts, 
with environmental variations being higher in non-CG contexts. Hence, the CHG population 
structure reported here may support the hypothesis of a role of DNA methylation in population 
differentiation. While some publications mention genetic control over epigenetic variations 
(Becker et al. 2011; Dubin et al. 2015; Sow et al. 2018b, Alvarez et al. 2021), epigenetics could 
also accelerate mutational dynamics (Ossowski et al. 2010; van der Graaf et al. 2015 Johannes, 
2019; Zhou et al. 2020) and therefore could mimick the geographical structuring of both phylo-
genetic and phylo-methylomics structures. 
 
DNA methylation reshapes gene expression dynamics among populations 
While DNA methylation is quite often associated with regulation of gene expression, it is more 
likely that instead of being a simple “on-off switch”, DNA methylation has a nuanced impact on 
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the expression of genes according to targeted genomic features and contexts (Zhang et al. 
2006; Niederhuth and Schmitz, 2017; Bewick and Schmitz, 2017). However, even when DNA 
methylation was evaluated per genomic features (i.e. promoter and genic regions), we 
observed poor correlation between DNA methylation and gene expression on the whole 
genome level among populations. This result is in contrast with common knowledge that DNA 
methylation in promoters is associated with gene silencing (Kon and Yoshikawa, 2014; Nuo et 
al. 2016; Bewick and Schmitz, 2017; Ma et al. 2020), but consistent with the findings of Li et 
al. (2012), who showed that methylation in promoter regions repressed only a few heavily 
methylated genes in rice. In order to scrutinize in more depth, the relationship between DNA 
methylation and expression, we categorized genes according to quantiles of their methylation 
level. We first assessed the link between promoter methylation and gene expression and 
revealed a significant negative correlation with gene expression when promoters are highly 
methylated. The same pattern was reported during transgene inactivation in transgenic plants 
(Weinhold et al. 2013; Nuo et al. 2016). For methylation in genic regions, that has been 
positively correlated with gene expression (Ball et al. 2009; Bewick and Schmitz, 2017), we 
confirm, at the population level, the expected relationship in the CpG context, but only at low-
to-moderate methylation levels. The positive correlation of genic methylation and expression 
is disrupted on the genome-wide scale by the fact that highly (methylation ratio above 60%) 
methylated gene bodies showed a strong negative correlation with gene expression. Overall, 
the link between DNA methylation and gene expression is more nuanced and complex than 
initially thought, with specificity on a gene-by-gene basis. Genome-wide patterns can only be 
disentangled when genomic features (i.e., promoter or genic regions) and sequence contexts 
are evaluated separately. 
 
DNA methylation regulation of key functional trait among populations 
As long-lived species, trees are characterized by the expansion of disease-resistance (R) 
genes as a key process to face a wide range of biotic threats over their lifespans (Plomion et 
al. 2018). R genes are shown to enable plants to detect specific pathogen-associated 
molecules and initiate signal transduction to activate defenses (Hammond-Kosack and Jones, 
1997). NBS-LRR (nucleotide binding site-leucine rich repeat) genes, a class of immune 
receptor, are well known to play fundamental roles in disease resistance (Dangl and Jones, 
2001; Kong et al. 2020). The expression levels of plant NBS-LRR genes may be regulated by 
different mechanisms, including DNA methylation (Kong et al. 2020). In our study, we found 
that genes with different methylation profiles between natural populations of distinct 
geographical origins were enriched in functions related to disease resistance (TIR-NBS-LRR 
genes). While R-genes were weakly- or un-methylated in populations originating from Italy 
(Basento, Paglia and Ticino), they appeared more methylated in French populations such as 
Loire and ValAllier. This suggests that DNA methylation could represent a key mechanism to 
control the expression of R-genes in trees. Indeed, previous report in common bean has shown 
that most of R-genes are methylated, reminiscent of the DNA methylation pattern of 
surrounding repeated sequences (Richards et al. 2018a).  As R-genes-triggered immunity can 
be associated with a reduction in growth and yield, so-called ‘fitness costs’, plants use an 
elaborate interplay of different mechanisms to control R-gene transcript levels to avoid the 
associated cost of resistance in the absence of a pathogen (Richards et al. 2018b). Hence, it 
appears that DNA de/methylation is required for the proper expression/silencing of defense 
related genes (Zeng et al. 2021). We also found that genes with different methylation profiles 
between populations are enriched in functions related to hormonal signaling. Such a 
relationship between DNA methylation and phytohormone related genes has been already 
reported in poplar (Lafon-Placette et al. 2018; Maury et al. 2019; Zhang et al. 2020; Sow et al. 
2021). Similarly, DRY2 (DROUGHT HYPERSENSITIVE 2, response to water deprivation, 
response to ethylene), another important gene involved in shoot growth, was found to be 
differentially methylated between the studied populations, suggesting variation in response to 
drought stress among the poplar gene pools (Wang et al. 2020). 
We then investigated genes showing strong negative correlation between DNA methylation 
and gene expression, namely the Hypo/Up (weakly- or un-methylated and highly expressed) 
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and the Hyper/Down (highly methylated while lowly- or not-expressed) genes, within the 
considered tissues, cambium and xylem. For Hypo/Up genes, we observed enrichment in 
housekeeping (ribosome activity) and cambium activity (e.g. in cell wall biosynthesis) related 
genes. Since housekeeping genes are required for the maintenance of basal functions for cell 
survival (Joshi et al. 2022), it is assumed that they are constitutively expressed and therefore 
depleted or lowly methylated to maintain their proper expression. Similarly, several genes 
essential for cambium differentiation were found weakly- or un-methylated and highly 
expressed. This is the case for (i) XCP2, a XYLEM CYSTEINE PEPTIDASE involved in 
programmed cell death of rays tylosis essential for heartwood formation (Avci et al. 2008; 
Nakaba et al. 2015; Zheng et al. 2015), (ii) PXY, a receptor-like kinase essential for maintaining 
polarity during plant vascular-tissue development (Fisher and Turner,  2007) and (iii) WOX4, a 
WUSCHEL-related homeobox gene family playing a crucial role in the regulation of cambium 
cell proliferation (Fisher et al. 2019). The vascular stem-cell tissue known as cambium 
generates phloem cells on one side and xylem cells on the other. While xylem is required for 
water transport, phloem is required primarily for the transport of photoassimilates (Sieburth, 
2007; Etchells et al. 2015). Xylem and phloem form the vascular tissues of trees, an important 
functional trait for forest trees. It has been shown that in pxy mutants, the spatial organization 
of vascular development is lost and the xylem and phloem are partially interspersed (Fisher 
and Turner, 2007). Similarly, ectopic overexpression of PXY gene in hybrid poplar resulted in 
vascular tissue abnormalities and poor plant growth (Etchells et al. 2015). Moreover, wox4 
mutants exhibited reduced cell division activity in the cambial tissue (Fisher et al. 2019). 
Interestingly the two candidate genes, PXY and WOX4 are known to act in the same signaling 
pathway, WOX4 being downstream of the PXY receptor kinase to regulate stem cell 
proliferation (Etchells et al. 2013; Fisher et al. 2019; Hu et al. 2022). Recently, Dai et al (2023) 
using more than 20 sets of poplar transgenic lines have shown that WOX4 system may 
coordinate genetic and epigenetic (histone marks) regulation to maintain normal vascular 
cambium development for wood formation. 
For Hyper/Down genes, we observed an enrichment in innate immune response, suggesting 
a control of immune response genes by DNA methylation. In addition, TED6 (Tracheary 
Element Differentiation-Related6) involved in xylem vessel differentiation (secondary cell wall) 
was found highly methylated and silenced. Transient RNAi of Arabidopsis TED6 and 7 resulted 
in aberrant secondary cell wall formation of Arabidopsis root vessel elements (Endo et al. 2009). 
Moreover, it has been shown that a rdd mutant in Arabidopsis (defective DNA demethylation) 
with affected expression of many genes including TED6 is impaired in tracheary element 
differentiation (Lin et al. 2020). Homology searches have identified TED6/7-like proteins only 
in the angiosperm lineage suggesting that the development of TED6/7 proteins could have 
coincided with the emergence of the angiosperm lineage, and that they may have made key 
contributions to the evolution of water-conducting cells from tracheids to vessels (Rejab et al. 
2015). 
Overall, the current study shows that DNA methylation leaves genomic footprints recognizable 
at both macro- and micro-evolutionary scales and has a nuanced relationship with gene 
expression in poplar. In this study, genes with key functions for trees (disease resistance and 
wood formation) have been identified based on their DNA methylation patterns (on genome-
wide or inter-population scales), suggesting a role of DNA methylation in their regulation. Our 
data showed that DNA methylation in poplar populations display natural variations, and may 
regulate fitness traits (disease resistance and wood formation). These results also highlight 
the need to take epigenetic markers into account in breeding strategies (Kakoulidou et al. 2021) 
together with genetic markers for both wood production and quality in the context of climate 
change that requires adaptation to biotic and abiotic constrains. 
 
EXPERIMENTAL PROCEDURES 
Sample collection and population structure 
The initial experimental design consisted of 1,160 black poplar genotypes sampled from 14 
river catchments of 4 European countries, Germany, France, Italy and Netherlands (Guet et 
al. 2015; Gebreselassie et al. 2017). The genetic diversity within this black poplar collection 
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was previously characterized using 5,600 SNPs from a 12k Infinium array (Faivre-Rampant et 
al. 2016) and led to the definition of a subset of 241 genotypes representative of the genetic 
diversity while avoiding the widespread introgression from the cultivar P. nigra cv. Italica. 
These 241 genotypes originated from 10 river catchments (Chateigner et al. 2020). Population 
structure analysis was carried out on this restricted set of 241 genotypes with the same set of 
5,600 SNPs and the model-based ancestry estimation in the ADMIXTURE program (Alexander 
et al. 2009) highlighted six genetic clusters which minimized the cross-validation error (Figure 
1a). 
 
Genomic DNA extraction 
For the present study, twenty genotypes (two genotypes per river catchment) were selected to 
be representative of the diversity of the black poplar collection. We sampled cambium and 
xylem on two biological replicates (clones) of each genotype, located in two blocks of a large 
common garden experiment at INRAE Orléans, France. The resulting 80 samples were further 
used to extract genomic DNA. DNA was extracPG_34_pe.bamted using a cetyl trimethy-
lammonium bromide (CTAB) buffer according to Doyle & Doyle (1987). Extracted gDNA was 
then quantified using a Nanodrop spectrometer (Thermo Fisher Scientific, Waltham, MA, USA). 
An equimolar pool of the gDNA samples from the two individual clones and the two tissues 
(xylem and cambium, for wood formation) of each genotype was then performed. The gDNA 
pool for each of the 20 genotypes was sent to the CEA laboratory in Evry for both WGS (whole 
genome sequencing) and WGBS (whole genome bisulfite sequencing).  
 
Whole Genome Sequencing (WGS), read alignment and variant calling 
Whole genome sequencing was performed by the ‘Centre National de Recherche en 
Génomique Humaine (CNRGH), Institut de Biologie François Jacob, CEA, Evry, France’. After 
a complete quality control, genomic DNA (1 µg) has been used to prepare a library for whole 
genome sequencing, using the Illumina TruSeq DNA PCR-Free Library Preparation Kit, 
according to the manufacturer's instructions. After normalization and quality control, libraries 
have been sequenced on a HiSeqX5 platform (Illumina Inc., CA, USA), as paired-end 150 bp 
reads. One lane of HiSeqX5 flow cell was used for each sample, to reach an average 
sequencing depth of 30x for each sample. Sequence quality parameters were assessed 
throughout the sequencing run and standard bioinformatics analysis of sequencing data based 
on the Illumina pipeline was used to generate FASTQ files for each sample. We followed the 
bioinformatics pipeline described in Rogier et al. 2018 with small modifications. After a read 
quality control with FastQC v0.11.7 (Andrews, 2010), sequences were trimmed using the 
Trimmomatic tool v0.38 (Bolger et al. 2014). The adapter sequences were removed, the 9th 
first bases and the low-quality bases were trimmed based on a PHRED score below 20 and 
finally the reads with a length of less than 35 nucleotides were discarded. The mapping of the 
reads was performed using BWA mem v0.7.17 (Li, 2013) on the Populus trichocarpa v3.1 
reference genome (Tuskan et al. 2006). Then, the Picard Toolkit v2.18.2 allowed the removal 
of the duplicated reads. Three caller programs were used to identify the variants: (i) GATK 
v4.0.11.1 (McKenna et al. 2010) using the HaplotypeCaller tool in single-sample calling mode 
followed by joint genotyping of the 20 samples; (ii) FreeBayes v1.2.0-2 (Garrison et al. 2012) 
in multi-sample calling mode; and (iii) SAMtools v1.8 (Danecek et al. 2021) using the mpileup 
tool in multi-sample calling mode followed by the BCFtools v1.8 (Li, 2011) call command. 
Finally, we considered only biallelic intra-nigra SNPs with quality threshold ≥ 30. Raw data 
were filtered with VCFtools v0.1.15 (Danecek et al. 2011) and only SNPs identified by at least 
2 callers were selected to obtain the final set of SNPs. 
 
Whole Genome Bisulfite Sequencing (WGBS), read alignment and methylation calling 
and annotation 
Whole genome bisulfite sequencing was performed using the Ovation Ultralow Methyl-seq kit 
(Tecan Genomics/Nugen, San Carlos, CA, USA, http://www.nugen.com/products/ovation-
ultralow-methyl-seq-library-systems) following the published procedure (Daviaud et al. 2018). 
The workflow of the library preparation protocol follows a standard library preparation protocol, 
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in which methylated adaptors are ligated to the fragmented DNA prior to bisulfite conversion. 
200 ng of genomic DNA was fragmented to a size of approximately 200 base pairs (bp). 
Purified and methylated adaptors compatible with sequencing on an Illumina HiSeq instrument 
were ligated. The resulting DNA library was purified, and bisulfite converted. A qPCR assay 
determined the optimal number of PCR amplification cycles (between 10 to 15 cycles) required 
to obtain a high diversity library with minimal duplicate reads prior to the actual library 
amplification. The 20 samples to be sequenced were combined at equimolar quantities in two 
pools and the sequencing was performed in paired end mode (2 x 150 pb) on ten lanes of two 
Illumina HiSeq4000 flow cells to reach a minimal theoretical coverage of 30X for each sample. 
Fastq files from each sample were concatenated following sequencing.  
The bioinformatic pipeline for DNA methylation analysis was executed on a Galaxy instance 
of the IHPE (Interactions Hôtes Pathogènes Environnements) platform (http://galaxy.univ-
perp.fr/, Perpignan, France; Dugé de Bernonville et al. 2022) using Populus trichocarpa (v3.1) 
as a reference genome. Reads were first trimmed with Trim Galore (Galaxy v0.4.3.1) prior to 
mapping with BSMAP (Galaxy v1.0.0, Xi and Li, 2009) using default settings. Average 
sequencing depth after the mapping step ranged from 7X to 26X depending on genotypes 
(Table S1). Methylation calling was then achieved with BSMAP methylation caller (Galaxy 
v1.0.0) for the detection of methylated cytosines hereafter called SMPs for single methylated 
polymorphisms in the three methylation contexts (CpG, CHG and CHH). Bisulfite non-
conversion rate ranked from 0.4 to 1.1% (Table S1). The Methylkit and genomation R 
packages (v1.18.0) were used for the analysis and annotation of DNA methylation data. SMPs 
were annotated for gene promoters (400 bp centered on the transcription start site (TSS) which 
allow to target the proximal promoter containing primary regulatory elements), genic regions 
(exons and introns), intergenic regions and transposable elements (TEs). With methylation 
expressed in percentage (%), we also used the rbd (read by density) normalization approach 
(Bellec et al. 2023) to study the link between DNA methylation and gene expression, with rbd 
= mCs x ratio (0-1) and where ratio = mCs / (mCs + Cs). MCs correspond to the number of 
methylated reads and Cs the number of un-methylated reads. Gene Ontology (GO) annotation 
was inferred from the Arabidopsis TAIR10 gene annotations using the best blastN hit (BlastN 
V3.0). GO terms Enrichment was performed using the metascape software with default 
parameters (Zhou et al. 2019). 
 
RNA-seq data recovery 
The full set of RNA-seq data has already been published by Chateigner et al. 2020. We 
retrieved the same 20 genotypes analyzed here for WGS and WGBS and performed TPM 
normalization (Transcript Per Million, edgeR v3.26.4) for the comparison of different set of 
genes allowing to address gene size differences. 
 
Construction of phylogenetic and methyl-phylogenomic trees 
Phylogenomic trees based on DNA methylation profiles were constructed with the methylkit 
software. Bed files corresponding to the methylation data for each of the genotypes were 
merged to form a methylation matrix grouping all genotypes by the context of methylation, 
tolerating up to 30% of missing data. For the CpG context only (symmetric case), the reads 
supporting the two strands were merged to improve coverage. Methylated matrices for each 
context were then filtered with SNPs data from the WGS to discard methylation calls due to 
genetic C/T polymorphisms. We set a minimum coverage of 7X for all genotypes and discarded 
the STR-010 genotype from the Rhin population as it did not reach this minimum value. The 
genotypes were clustered based on the similarity of their methylation profiles for each 
methylation context separately using ward hierarchical clustering and pearson's correlation 
distance implemented in the methylkit software. Similarly, the phylogenetic tree was built using 
only SNPs without any missing value and with a minor allele frequency (MAF) above 5%. The 
genomic relationship matrix (GRM) was then estimated following VanRaden (2008) and the 
population structure evaluated by performing a hierarchical ascendant clustering using the 
Ward method on the GRM, converting relationships into dissimilarities.  
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Detection of epigenomic signatures of local adaptation and/or drift 
We took advantage of the available pcadapt tool (v4.3.3) in order to detect epigenomic markers 
involved in biological adaptation (Luu et al. 2017). We focused only on SMPs located in genic 
features (exons and introns) including promoter regions (200 bp around the TSS). Epigenetic 
markers (within genes) with particular patterns (i.e. outliers) were identified with the pool option 
of pcadapt. We divided the methylation matrices by 100 so that DNA methylation data are 
similar to frequencies. For all omics data we ran the analysis with the default options of pcadapt 
(MAF at 0.05). The number of principal components (PCs, K) captured varied between the 
three methylation contexts and was fixed according to the scree plots considering Catell’s rule 
(Cattel R.B, 1966). Thus, only principal components above the point of inflection were taken. 
For methylated CpGs, three components were retained while four components were selected 
for non-CpG contexts (CHG and CHH). We set the minimum cut-off for outlier detection at a 
p-value below 0.05 using Benjamini-Hochberg correction (FDR). Epigenetic markers that have 
disproportionately high contribution to the structure defining PCs were considered as putative 
markers of local adaptation. Using a different approach in order to characterize which 
epigenetic markers mimic the phylogenetic tree, we ran differential analysis between 
populations. First, we applied a filter on the standard deviation per position to select the 
cytosines which vary the most between the samples. Using the R package MethylKit, we fit a 
weighted fractional Logistic regression model to explain the ratio of methylated cytosines by 
the population structure. Weights are defined as the read coverage i.e., the sum of methylated 
and non-methylated cytosines after bisulfite conversion. The Chi-square Test is then used to 
assess the significance of the association between the cytosines and the genetic population 
structure. P-values are corrected by the Bonferroni approach and the significance threshold is 
fixed to 0.01. The comparison between the epigenetic trees built on top-markers and the 
phylogenetic tree are given by the tanglegram plots combining the two dendrograms for each 
context. 
 
Inference of duplicated genes and genomic fractions following polyploidization 
The poplar genome was compared (with blastP) to the inferred Ancestral Eudicot Karyotypes 
(AEK) consisting of post-γ AEK with 21 proto-chromosomes and 9,022 ordered protogenes 
and a pre-γ AEK with 7 proto-chromosomes and 6,284 ordered protogenes, with γ being the 
shared triplication at the basis of rosids. The complete method for ancestral karyotype 
reconstruction is published in Murat et al. 2017. Filtering out one-to-two gene relationships 
between respectively AEK and poplar allowed the identification of duplicated genes inherited 
from the poplar-specific duplication within the Salicaceae family (Murat et al. 2015, Bellec et 
al. 2023). For each ancestral region, we detected compartments of the genome that underwent 
different fractionation in ancestral gene retention following polyploidization, defining the LF 
(Least Fractionated) and MF (Most Fractionated) compartments in the poplar genome, as 
proposed in Bellec et al. 2023. Differences between the evolutionary structural features (i.e., 
LF- vs. MF- genes) were assessed using 4 statistical tests: 2 distribution tests (Kolmogorov-
Smirnov and Anderson-Darling tests), Kruskal-Wallis (median comparison) and T-test (mean 
comparison). Significant results were considered when at least two statistical tests passed the 
p-value cut-off (0.05). Differentially expressed genes (DEGs) and differentially methylated 
genes (DMGs) between the duplicated genes were investigated with the R package edgeR 
(v3.38.4, Chen et al. 2017) using TPM (to account gene size differences) and rbd (Bellec et al. 
2023) data respectively. Differences were assessed using the likelihood ratio test and p-values 
adjusted by Benjamini-Hochberg method to control the false discovery rate. 
 
FIGURES 
Figure 1: Methylation landscape in poplar. A, Geographical distribution of the 241 genotypes 
(black dot) from natural populations of Populus nigra representative of 6 genetic clusters (one 
by color) from a model-based ancestry estimation in ADMIXTURE program. B, Schematic 
representation of the SMPs (Single methylation polymorphisms). Numbers represent 
methylation ratio (mCs/total C) in a specific genomic position; Pop for Population; Ind for 
Individual. C, Circos plot of the distribution of DNA methylation in CpG, CHG and CHH contexts 
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along genes and TEs for the 19 chromosomes of poplar. Methylation data are plotted for 1Mb 
windows with a minimum of methylation at 25% and 10X of coverage. CpG methylation density 
in blue; CHG methylation density in red; CHH methylation density in green; Gene density in 
black; TEs density in red. D, Annotation and methylation level (in percentage) of the SMPs 
(Single Methylated Polymorphism) in genomic features, i.e., in promoters (black), exons (red), 
introns (green) and intergenic or TEs (blue) for the three methylation contexts, CpG, CHG and 
CHH. Methylation analysis are shown for the Loire population. 

Figure 2: Genome evolution following ancestral polyploïdizations. A, Poplar genome from 
rosid ancestors and structural variations. Rosid ancestors with 7 reconstructed proto-
chromosomes experienced a whole genome triplication (WGT) event to give rise to AEK21 
with 21 proto-chromosomes. Salicales order then went through a second round of whole 
genome duplication (WGD) events followed by structural rearrangements ending with 19 
chromosomes in poplar. Ancestral gene loss leads to different compartmentalization, LF (least-
fractionnated, blue) and MF (most-fractionated, red). B, Evolutionary trajectory between LF 
(blue) and MF (red) genes in terms of methylation (promoter and gene body for CpG, CHG 
and CHH) and gene expression. Upper arrows indicated higher expression or methylation 
levels; Down arrows indicated lower expression or methylation levels; Horizontal arrows 
indicated no bias in expression or methylation levels. C, Differentially expressed genes (DEGs) 
and differentially methylated genes (DMGs) in all populations between duplicated gene pairs 
from the Salicales specific WGD. Blue for upregulated / hypermethylated LF-genes; Red for 
downregulated / hypomethylated genes in MF; Grey for no DEGs or DMGs between the 
duplicated genes in LF and MF. LogFC for log fold change. DEGs and DMGs are considered 
when FDR < 0.05 and logFC > 1. 

Figure 3: Phylo-epi/genomics in Populus nigra. A, Pan methylome of the ten natural 
populations in CpG, CHG and CHH contexts. The intersection size represents the number of 
common features between populations and the set size (horizontal bars, in right), represents 
the number of methylated features (genes and TEs) in each population. B, Phylo-epigenomic 
and phylogenetic tree reconstruction for DNA methylation (CpG) and genetic (SNPs) markers. 
The epigenetic trees were realized with genome-wide SMPs filtered with SNPs data, coverage 
(>7X) and tolerating 30% of missing data. The genetic tree was done with all the genome-wide 
SNPs without any missing value and with a minor allele frequency above 5%. 

Figure 4: Identification of genomic markers of local adaptation and/or drift. A, Comparison 
between the phylo-epigenomic tree in CpG built on differentially SMPs between the three sub-
groups and the phylogenetic tree. B, Manhattan plots of obtained epigenetic pcadapt gene 
markers in CpG context with adjusted p-values (FDR, blue line). Markers above the blue line 
(FDR = 0.05) are considered as putative markers of local adaptation. C, WordCloud of 
identified putative genes involved in local adaptation. D, CpG Methylation diversity of disease 
resistance (R) genes in the 20 black poplar trees. The color code represents the population 
groups. 

Figure 5: Regulation of gene expression by DNA methylation. A, Relationship between 
promoter DNA methylation in CpG context and gene expression. Methylation data are splitted 
into 10 quantiles with each quantile capturing 10% of the methylation level. Expression data 
are shown as the mean expression of genes in log2. B, Relationship between gene body DNA 
methylation in CpG context and gene expression. Methylation data are splitted into 10 
quantiles with each quantile capturing 10% of the methylation level. Expression data are shown 
as the mean expression of genes in log2. C, Identification of outlier genes between promoter 
DNA methylation and gene expression (i.e. Hypo/Up and Hyper/Down). Methylation (x axis) is 
represented by quantiles with each quantile capturing 10% of the methylation level and gene 
expression (y axis) by logarithm. Red for CpG context, green for CHG context and blue for 
CHH context. Hypo/Up for hypomethylated and overexpressed genes and Hyper/Down for 
hypermethylated and downregulated genes. D, GO annotation using biological process terms 
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for Hypo/Up genes. E, Functional annotations for Hyper/Down genes using biological process 

terms. 
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Figure S1 Global DNA methylation percentage distribution between the 20 P. nigra genotypes in CpG, CHG and 
CHH contexts. 

 
  



 

Figure S2 DNA Methylation coverage on genes and TEs in the CpG, CHG and CHH contexts. The intersection 
size represents the number of common features (genes and TEs) between populations and the set size (horizontal 
bars, in right) represents the number of methylated features (genes and TEs) in each population.  

 

  



 
Figure S3 Gene ontology annotation using biological process terms of LF, MF and duplicated genes. Functional 
annotation of genes retained in the dominant-LF, sensitive-MF fraction of the genome and duplicated pairs. As 
metascape does not support more than 3000 gene IDs, enrichment analyses were realized in Gene Ontology 
database (http://geneontology.org) using the corresponding ATG terms. 



 

Figure S4 Venn diagram of differentially expressed genes (DEGs) and differentially methylated genes (DMGs) 
between the duplicated genes from the Salicales specific WGD event. 

  



 

Figure S5 Phylo-epigenomic trees reconstruction for DNA methylation. A, Methyl-CHG tree was realized with 
genome-wide CHG SMPs filtered with SNPs data, coverage (>7X) and tolerating 30% of missing data. B, The 
CHH methyl tree was realized with genome-wide CHH SMPs filtered with SNPs data, coverage (>7X) and 
tolerating 30% of missing data. 

  



 

Figure S6 Methylation markers involved in local adaptation. A, Phylo-epigenomic tree in CpG, CHG and CHH 
contexts using only SMPs located in gene features including the promoter regions. The genotypes were clustered 
based on the similarity of their methylation profiles for each methylation context separately using ward hierarchical 
clustering and pearson correlation distance methods implemented in methylkit software. B, Comparison between 
the phylo-epigenomic tree in CHG and CHH contexts built on differentially SMPs between the three sub-groups 
and the phylogenetic tree (SNP). The genotypes were clustered based on the similarity of their methylation profiles 
for each methylation context separately using ward hierarchical clustering and pearson correlation distance 
methods implemented in methylkit software. B, Manhattan plots of obtained epigenetic pcadapt gene markers in 
CHG and CHH contexts with adjusted p-values (FDR, blue line). Markers above the blue line (FDR = 0.05) are 
considered as putative markers of local adaptation.  



 
Figure S7 DNA methylation dynamics of disease resistance (R) genes in the 20 black poplar trees. A, CpG 
Methylation dynamics of the most variable R genes between the ten populations. B, CHG methylation dynamics 
of the R genes between the ten populations (left) and the most variable R genes regarding the sub-groups (right). 
C, CHH methylation dynamics of the R genes between the ten populations (left) and the most variable R genes 
regarding the sub-groups (right). The populations are represented by different color codes. 
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Figure S8 Comparison between gene expression and DNA methylation. A, Comparison between methylation 
normalization approaches in percentage (%) and rbd (read per density) for promoters (black), exons (red), introns 
(green) and intergenic regions or TEs (blue). B, Comparison between gene expression and DNA methylation using 
percentage (left) and rbd (right) normalization approaches. Hypo/Up for hypomethylated and upregulated genes 
and Hyper/Down for hypermethylated and downregulated genes. C, Comparison between gene expression and 
promoter DNA methylation using percentage normalization approach splitted into 10 quantiles with each quantile 
capturing 10% of the methylation in CHG and CHH contexts. D, Comparison between gene expression and gene-
body DNA methylation using percentage normalization approach splitted into 10 quantiles with each quantile 
capturing 10% of the methylation in CHG and CHH contexts. 
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SUMMARY

Grasses derive from a family of monocotyledonous plants that includes crops of major economic impor-

tance such as wheat, rice, sorghum and barley, sharing a common ancestor some 100 million years ago.

The genomic attributes of plant adaptation remain obscure and the consequences of recurrent whole

genome duplications (WGD) or polyploidization events, a major force in plant evolution, remain largely

speculative. We conducted a comparative analysis of omics data from ten grass species to unveil structural

(inversions, fusions, fissions, duplications, substitutions) and regulatory (expression and methylation) basis

of genome plasticity, as possible attributes of plant long lasting evolution and adaptation. The present

study demonstrates that diverged polyploid lineages sharing a common WGD event often present the same

patterns of structural changes and evolutionary dynamics, but these patterns are difficult to generalize

across independent WGD events as a result of non-WGD factors such as selection and domestication of

crops. Polyploidy is unequivocally linked to the evolutionary success of grasses during the past 100 million

years, although it remains difficult to attribute this success to particular genomic consequences of polyploi-

dization, suggesting that polyploids harness the potential of genome duplication, at least partially, in

lineage-specific ways. Overall, the present study clearly demonstrates that post-polyploidization reprogram-

ming is more complex than traditionally reported in investigating single species and calls for a critical and

comprehensive comparison across independently polyploidized lineages.

Keywords: grasses, paleogenomics, evolution, ancestor.

INTRODUCTION

Since Charles Darwin’s seminal theory in 1859 (Dar-

win, 1859), the understanding of species evolution has

relied on unveiling the forces promoting biodiversity

through speciation and diversification, ultimately leading to

morphological and phenotypic innovations. In this respect,

Susumu Ohno proposed polyploidy – also referred to as

whole genome duplication (WGD) – as a key contributor to

such innovation (Ohno, 1970). Polyploidy is a condition of

having multiple (> 2) sets of chromosomes that coexist in

one nucleus and can be stably inherited by progenies. Poly-

ploids are formed in two ways: autopolyploidization

corresponding to genome doubling involving the same

parental species and allopolyploidization corresponding to

genome doubling involving two parental species (Leitch &

Bennett, 1997). A further distinction is related to the timing

of this event. Paleopolyploids are species that experienced

polyploidization in their ancient past and their genomes

have been subsequently re-diploidized through structural

and functional reorganization. Neopolyploids are species

that experienced polyploidization more recently and still

possess distinguishable sets of parental chromosomes.

Polyploid species are widespread across the animal

kingdom, including frog (Schmid et al., 2015), fish (Liu
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et al., 2017a), insects (Li et al., 2018) and mammals

(Acharya & Ghosh, 2016). In plants, polyploidy is ubiqui-

tous in angiosperms (Van de Peer et al., 2017) and widely

found in lower plants, such as gymnosperms (Li et al.,

2015), ferns (Hidalgo et al., 2017) and diatoms (Parks et al.,

2018). It has been proposed that polyploidy is implicated in

the generation of phenotypic diversity (Landis et al., 2018;

Leebens-Mack et al., 2019), species diversification (Levin &

Soltis, 2018), crop domestication (Salman-Minkov et al.,

2016) and adaptation (Vanneste et al., 2014), all of which is

attributed to the enhanced genomic plasticity generated by

WGD (Leitch & Leitch, 2008). Thus, numerous studies have

suggested that polyploidy contributed to the evolutionary

success of extant angiosperm species, including the model

plant Arabidopsis (Thomas et al., 2006) and major crops

such as sorghum (Paterson et al., 2009), maize (Schnable

et al., 2011), Brassicaceae (Murat et al., 2015), wheat (Pont

et al., 2013), cotton (Renny-Byfield et al., 2015) and soy-

bean (Schmutz et al., 2010).

However, several fundamental questions about poly-

ploidization remain open. What are the structural and func-

tional features of the new balance between genomic

plasticity, stability and evolvability? To what extent does

polyploidization enhance molecular evolution, epigenetic

changes and alterations in gene expression in duplicated

genomic regions and genes? What mechanisms establish

these changes? Addressing these questions requires a recon-

struction of the gene content and genome organization of

extinct ancestors predating the speciation and WGD events.

The reconstruction of the ancestral genomes allows precise

identification of major karyotype changes and associates

them with evolutionary consequences (Pont et al., 2019b). In

the present study, we make a wider use of this strategy,

expanding it beyond a single species and WGD, toward a

series of speciation and polyploidization events covering sev-

eral species of the grass family over the last 100 million years

(my). The objective is to provide generalized description of

the structural and functional consequences accompanying

polyploidization events during plant evolution.

RESULTS

Consequences of polyploidization events on karyotype

remodeling

Grasses (Poaceae family) went through a whole genome

duplication event around 100 Myr ago (referenced as q),
before the divergence of the Ehrhartoideae (including rice),

Pooideae (including Brachypodium, as well as the Triti-

ceae) and the Panicoideae (including sorghum, setaria and

maize) subfamilies. After the ancestral shared q tetraploidi-

zation, additional lineage-specific polyploidization events

occurred in wheat (tetraploidization and hexaploidization,

0.36 and 0.01 Myr ago, respectively) and maize (tetraploidi-

zation, 5 Myr ago), Murat et al., 2017. Grasses can

therefore be considered as the ideal angiosperm model

system to investigate the fate of both paleo- and neo-

polyploidy events on genome organization and regulation.

Comparative genomics in grasses was conducted through

the reconstruction of ancestral genomes. The ancestral

genome is a ‘median’ or ‘intermediate’ genome consisting

of the most parsimonious gene order, based on the extant

genes conserved between the modern species investigated

(Murat et al., 2017). A pivot species was chosen for each of

the investigated subfamilies on the basis of the smallest

numbers of historical polyploidization events (i.e. rice, Bra-

chypodium and sorghum). Ancestral grass karyotype

(AGK) were inferred by integrating paralogies and ortholo-

gies (following a synteny-based approach) from the eight

investigated genomes (rice, Brachypodium, barley, tetra-

ploid and hexaploid wheat, setaria, maize and sorghum),

defining independent contiguous ancestral regions (CARs,

also referred to as protochromosomes). This resulted in a

pre-q AGK of seven protochromosomes (hereafter AGK7)

with 10 286 ordered protogenes and a post-q AGK of 12

protochromosomes (hereafter AGK12) with 16 560 ordered

protogenes (Figure 1a, Figure S1), refining and enriching

(above 10%) the ancestral gene content of grass ancestors

reported previously (Pont et al., 2019b). Protogenes are

enriched in Gene Ontology (GO) (http://geneontology.org)

terms related to basic cellular functions such as transfer-

ase, transporter and signaling activity (P < 0.05)

(Figure S2a). The comparative genomics data produced

here and associated inferred ancestors are available at

https://urgi.versailles.inra.fr/synteny/ (Data S1).

Comparison of the gene order between the inferred

ancestors (AGK7 and AGK12) and the eight modern

genomes allowed the identification of losses of gene col-

linearity, defining synteny breakpoints (SBPs) (Figures S1

and S3, Table S1). SBPs are derived from ancestral chro-

mosome fusions, fissions and translocations in the course

of evolution. We confirmed that AGK7 was duplicated (q
paleotetraploidization) to reach the AGK12 intermediate

through fissions (2) and translocations (2), overall defining

six SBPs. Remarkably, the synteny of AGK12 and rice

genomes is fully conserved, whereas four (two fusions),

nine (three fusions and one translocation) and 38 (18

fusions) SBPs since AGK12 have been identified in sor-

ghum, setaria and maize, respectively. By comparing bar-

ley to diploid, tetraploid and hexaploid wheat genomes,

we reconstructed the ancestral Triticeae karyotype (ATK7)

made of seven protochromosomes covered by 12 718 con-

served genes. Relative to AGK12, ATK underwent five

fusions and a complex interplay of translocations shaping

the modern Triticeae chromosomes 4 and 5, leading to 10

SBPs. The wheat A subgenome (in tetraploids and hexa-

ploid) shows an additional SBP corresponding to a 4A/7B

translocation, leading to a total of 11 SBPs. Following the

karyotype evolution at the basis of the modern grasses

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
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Figure 1. Evolution of grass genome structures. (a) A phylogenetic tree of grass evolution according to the time scale (bottom) in million years (Myr). Common

ancestors (at the left) of extant species (at the right) reported at each tree node are abbreviated according to the initial letters of the descending species, with,

for example, BWB ancestor corresponding to the speciation time point of Brachypodium-wheat-barley. For each ancestor, the number of chromosomal fissions

(fis.), fusions (fus.), translocation (trans.) and inversions (inv.) are shown in the top rows of the minitables, together with differences in branch length, Ka, Ks, Ka/

Ks between singletons and pairs (middle row in mini-tables), and LF and MF genomic fractions (bottom row in mini-tables) (see legend at bottom left). The

ancestral WGD and maize-specific WGD are indicated by red dots. (b) Left: Extant genomes are illustrated with a color code for the seven ancestral chromo-

somes (AGK7 color code). Center: Graphs show the retention of ancestral genes for each pair of the duplicated blocks (q WGD) corresponding to the ancestral

chromosome 1. Significant differences of gene retention between the duplicated blocks are indicated by a color code (see legend at bottom). For maize, both

the q WGD and the recent maize-specific WGD are considered (four duplicated blocks). Right: Modern genomes are illustrated with the least fractionated (LF)

and most fractionatedm (MF) genomics compartments (red for LF genes and blue for MF genes). (c) Phylogenetic tree of Triticeae scaled according to estimated

time [in million years (Myr)] of speciation (black dots) and polyploidization (red circles) events. (d) Variations of substitution rates in the Triticeae lineage. The

branch lengths are proportional to the substitution rates expressed in number of substitutions per site per billion years, highlighting differences in sequence

dynamics between species and subgenomes.
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(from AGK12) and at the basis of the Triticeae (from ATK7),

the numbers of SBPs leading to the modern genome struc-

tures greatly differ between lineages, without any shuffling

event or SBP shared among the eight investigated species.

In addition to the large chromosomal rearrangements,

we investigated inversions during grass evolution

(Figure 1a, Table S2, Figure S4a). Overall, the fraction of

the genome covered by inversions ranges from 0.2% in

rice to 22.8% in the tetraploid wheat subgenome B

(Figure S4b). Inversion events have particularly impacted

Triticeae genomes, covering 17.4% of the barley genome,

19.4% of the hexaploid wheat subgenome D and 20.6–
22.8% of the wheat subgenomes A and B in the tetraploid

and hexaploid contexts. Wheat subgenome A, both in the

tetraploid (64 inversions since AGK12) and hexaploid (68

inversions) contexts, appears to be more dynamic (based

on the number of inversions) than the B (46 and 49 inver-

sions in tetraploid and hexaploid wheat, respectively) and

D (48 inversions) subgenomes. Noteworthy, most of the

subgenome A extra-inversions occurred after the tetraploi-

dization event (Figure S4c). The maize genome went

through an increase in inversions (68) after its divergence

with sorghum (14 inversions) and the polyploidization

event dating back to 5 Myr ago, clearly indicating the role

of polyploidizations in promoting genome shuffling. Inver-

sions appear to be associated to high gene density geno-

mic regions compared to 1000 simulations performed by

positioning the inversions randomly on the chromosomes

of the investigated species (Figure S4d, Table S3) and tend

to be located in gene rich high-recombination (HR) geno-

mic regions compared to gene poor low-recombination

(LR) regions (Figure S4e). We have also observed signs of

TE involvement in genomic rearrangements, particularly

on the chromosome 6A of hexaploid (cv. Chinese Spring)

and tetraploid wheat (wild emmer Zavitan and durum cv.

Svevo) showing the highest rate of inversions (Figure S5a–
c). We found insertions of an long terminal repeat retro-

transposon Jorge (Copia superfamily) at the immediate

boundary of the inversions detected between Chinese

Spring and Zavitan genomes and, similarly, an insertion of

Laura (Gypsy superfamily) bordering an inversion detected

between Chinese Spring and Svevo genomes.

Impact of polyploidization events on sequence divergence

To study gene divergence following polyploidization, we

generated 15 810 gene trees from a total of 304 549 mod-

ern genes representing 68% of the genes annotated in the

eight investigated species. Out of the 15 810 gene trees,

2599 and 3851 correspond to AGK7 (pre-q) and AGK12

(post-q) genes respectively, conserved (i.e. present with at

least one homolog) in all investigated species. Phyloge-

netic tree reconciliation lead to the identification of 22 334

ancestral genes at the time of the maize WGD, 30 567

ancestral genes at the speciation of the AGK12 ancestor

(complementing the catalog of 16 560 protogenes from the

synteny-based approach described in the previous section)

and 15 435 ancestral genes at each node of the speciation

of the investigated species (Figure S6a, Table S4). Each

node of the phylogenetic tree consists in most recent com-

mon ancestors (MRCA) referenced with an abbreviated

name according to the initial letters of the descending spe-

cies (e.g. with BWB ancestor corresponding to the specia-

tion time point of Brachypodium-wheat-barley). Gene

phylogenies allowed us to investigate substitution rate

changes in conserved genes inherited from a particular

speciation or duplication event, expressed as substitutions

per site and per billion years. Both the ancient WGD (q)
and the recent maize WGD are associated with an

increased rate of substitutions (4.11 and 9.79, respectively),

as well as speciation events (5.04 and 4.30 at the basis of

the Pooideae and Panicoideae, respectively) compared to

all the closest relatives (< 3.23). In the case of the ancient

(q) WGD event, the substitution rate has undergone a net

slowdown in both lineages resulting from the speciation of

AGK12, with 2.15 for the Pooideae and 2.04 for the Panicoi-

deae. In both subfamilies, the internodes leading to specia-

tion (BWB ancestor, BW ancestor and MS ancestor) appear

to evolve faster (with rates of 5.04, 3.23 and 4.3 respec-

tively) compared to post-speciation tree branches (with

2.74 for rice, 2.17 for Brachypodium, 3.07 for barley, 2.84

for wheat, 2.31 for Setaria and 1.93 for sorghum),

Figure S6b and Table S5.

To gain better insights into the consequences of recent

polyploidizations on substitution rates, we focused on the

Triticeae lineage complex represented by seven ATK proto-

chromosomes covered by 12 718 protogenes, in selecting a

set of 3905 single-copy orthologs shared by barley, diploid

(Triticum urartu and Aegilops tauschii), tetraploid and hexa-

ploid wheats (Figure 1c). Considering a shorter time scale

in Triticeae evolution (13 Myr) (Figure S6), the count of sub-

stitutions is lower than those previously described in

grasses (Table S5). Nevertheless, such Triticeae specific

gene set provides a better understanding of the recent

divergence between wheat subgenomes, contrasting the

evolutionay speed of the different lineages and subge-

nomes in response to polyploidization (Figure 1d,

Figure S6c, Table S5). Barley and the wheat lineages prior

to the speciation and polyploidization events display low

substitution rates, ranging from 1.96 to 2.95 (substitutions

per site per billion years). The highest substitution rate of

18.03 was observed for the A lineage leading to polyploid

wheats, relating to the period after the divergence from T.

uratu (0.46 Myr ago) and before the hexaploidization event,

marked by the divergence of the A subgenome in the tetra-

ploid and hexaploid contexts (0.01 Myr ago). This long

internode spans the tetraploidization event, which cannot

be placed exactly. When focusing on the terminal branches,

there are two apparently discontinuous categories of

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
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substitution rates. Low substitution rates (6.77–7.96) were

obtained for the A, B and D subgenomes in the hexaploid

context and the diploid A lineage (T. urartu). High substitu-

tion rates (13.79–16.32) were obtained for the A and B sub-

genomes in the tetraploid context, and the diploid D

lineage (Ae. tauschii). Although the observed branch

lengths indicate that substitution rates could have been

accelerated in the tetraploids or alternatively decelerated in

the hexaploids, no general pattern of substitution rate

change in relation to polyploidizations can be concluded.

Associating substitution rates with polyploidization events

is further complicated by the extreme patterns observed at

the diploid level (7.5 in T. urartu; 16.32 in Ae. tauschii) and

the uncertain effects of artificial selection (purifying selec-

tion, as well as domestication) that accompanied the

domestication of tetraploid and hexaploid wheats.

Impact of polyploidization events on gene content

Subgenome dominance (i.e. a preferential retention of

genes in one of the two homoeologous genomic regions)

is another presumed consequence of polyploidization. To

investigate this biased fractionation of the duplicated

regions, we developed a window-based statistical

approach defining the least fractionated (LF), most fraction-

ated (MF) and unbiased compartments of the investigated

genomes (Figure 1b, Figure S7a). Among the 447 744

genes annotated in the eight investigated species, a total

of 158 124 (35% of annotated genes) and 74 311 (17% of

annotated genes) were classified as LF or MF, respectively.

The LF compartment contains genes enriched in functions

related to signaling processes (transducer, transferase,

transporter, kinase, etc.), whereas the MF compartment is

enriched in transcription activity (binding, transcription,

etc.) (Figure S2b). A similar approach has been applied for

the recent duplication in maize, resulting in the annotation

of 29 148 (46% of annotated genes) and 17 455 (27%) as

LF- and MF-located genes, respectively (Figure S7b). Over-

all, we deliver a statistically-based assessment of 187 272

LF- and 91 766 MF-located extant genes in respect to the

ancestral shared q and maize-specific WGDs (Data S1 and

Table S4). For each of the pre-duplication chromosome,

the two post-polyploidization (i.e. homoeologous) blocks

are identified as either LF, MF or unbiased. Fraction

changes (LF becoming MF or vice versa) on a duplicated

block deriving from a polyploidization event may then

reflect homoeologous chromosome exchanges during evo-

lution. Based on this assumption, it appears that each of

the post-WGD chromosome pairs, derived from AGK7 fol-

lowing the ancestral shared q events, experienced homo-

eologous chromosome exchanges particularly in the (peri-)

centromeric region (Figure 1b, Figure S7).

Complementary to our analysis of genes located in LF

and MF compartments, we investigated evolutionary tra-

jectories of genes that are retained in a single copy

(singletons) or two copies (pairs) after WGD (Table S4).

From the gene-based phylogenetic approach described

above (defining 15 810 gene trees), the singletons were

defined as genes with an ancestral copy in AGK7 retained

in a single copy in the eight extant species, thus defining

156 560 singletons (35% of annotated genes) in the extant

genomes. The same strategy was applied in defining

15 157 singletons (24% of annotated genes) following the

maize-specific WGD from AGK12. Conversely, ancestral

genes in AGK7 retained in two copies in the extant species

defined 113 837 genes as pairs (25% of annotated genes),

whereas 14 293 genes (23% of annotated genes) were

identified as pairs in maize when considering the maize-

specific WGD from AGK12. Complementing the previous

catalog of singletons and pairs based on phylogeny, sin-

gletons and pairs were also inferred using the synteny-

based approach, delivering 16 560 ordered protogenes

from AGK12 (post-q ancestor) and 10 286 ordered proto-

genes from AGK7 (pre-q ancestor). This led to the identifi-

cation of 19 032 genes as pairs and 75 662 as singletons.

By definition, the LF compartment is expected to contain

more singletons relative to the MF compartment, whereas

genes in the MF-compartment are more likely to be in the

paired category (each gene loss in the MF compartment

produces a singleton in the LF compartment and scarcity

of gene losses in the LF compartment leads to a lack of sin-

gletons in the MF compartment). In accordance with this

expectation, both inferences of singletons and pairs

(phylogeny- or synteny-based approaches) identified sets

of GO terms similar to the ones obtained for LF and MF

compartments, respectively. Singletons are enriched in

functions related to signaling processes, with the most sig-

nificant GO terms for transferase, transporter, hydrolase

and kinase (Figure S2c). Gene pairs are enriched in gene

functions related to transcription activity with top signifi-

cance for binding and transcription (false discovery

rate < 0.05 using rice as reference) (Figure S2c).

Regarding the sequence divergence of genes

(Figure 1a, Table S6), no difference in non-synonymous

substitution rates (Ka) has been observed between single-

tons and pairs in six out of nine investigated MRCAs. How-

ever, regarding synonymous substitutions (Ks) rate, genes

in pairs displayed a significantly higher rate compared to

singletons for 6 out of the 9 investigated MRCAs. These

differences were partially reflected in the ratios of non-

synonymous to synonymous substitutions (Ka/Ks), with

higher values observed in pairs for four out of nine investi-

gated MRCAs, except for the wheat ABD ancestor exhibit-

ing a higher Ka/ Ks ratio for singletons. Differences in Ka, Ks

and Ka/Ks between singletons and pairs are not significant

for the remaining ancestors. To complement the investiga-

tion of grass gene sequence evolution, we examined

branch lengths on phylogenetic trees (Table S6). In four

out six of the more recent MRCAs [SMS ancestor (27 Myr),

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
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MS ancestor (16 Myr), BW ancestor (13 Myr) and WABD

ancestor (6.5 Myr)], as well as four out of 11 extant species,

pairs have evolved faster than singletons. This is reversed

in the older MRCAs [AGK12 (60 Myr), RBWB ancestor (46

Myr) and the BWB ancestor (35 Myr)] where singletons

have evolved faster than pairs. Taken together, these

observations support the notion that sequence divergence

following WGD depends on whether the gene is conserved

in multiple copies (pairs) or not (singletons). When

observed significance for 58% (21 among 36) of the Ka-Ks-

Ka/Ks values obtained for the nine inferred ancestors, pairs

evolve faster than singletons in 71% (15 among the 21) of

the observed significant differences.

At the post-polyploidization block level, comparisons

between genes located in LF and MF fractions (Figure 1a,

Table S6) revealed that LF genes exhibit significantly lower

molecular evolution rates than MF genes in five out of nine

MRCAs, considering both synonymous and non-

synonymous substitution rates (LF/MF ratios ranging from

1.017 to 1.072 and from 1.026 to 1.189 for the synonymous

and non-synonymous substitutions, respectively). More-

over, ancestors where the differences between the LF and

MF compartments were not significant are the more recent

ancestors (i.e. more distant from the original q WGD

event), suggesting that the polyploidization effect on gene

sequence is no longer active after such a long period of

time or that allopolyploidization (wheat hexaploidization

for example) has less effect than autopolyploidization

(ancestral q WGD). Ratios of non-synonymous to synony-

mous substitutions (Ka/Ks) were found to have a more

complex pattern. The Ka/Ks ratio is lower for LF genes than

for MF genes in three out of nine ancestors (BWB, SMS

and WA ancestors) and higher in AGK12 and WB ances-

tors. Overall, in complement to Ka and Ks dynamics, the

analysis of branch lengths displayed a pattern coherent

with previous results, but with a finer temporal inference

(Figure 1a, Table S6). The genes located in the MF fraction

displayed significantly longer branches compared to the

LF-located genes in seven out of the nine MRCAs and

seven out of the 11 extant species. These results indicate

that sequence divergence of genes after polyploidization is

affected by whether the gene belongs to the LF or MF frac-

tion of the genome, with LF-located genes never evolving

faster with statistical significance. However, this phenome-

non of differential evolution rates appears to have occurred

soon after the polyploidization event, with waning effect

over longer periods of time.

Impact of polyploidization events on genome regulation

(expression, methylation)

The evidence presented above (Figure 1b) documents the

extent of biased gene retention after WGD (i.e. the subge-

nome dominance in grasses). Perhaps the most intriguing

question pertains to the drivers and mechanisms of this

phenomenon. Recently, evidence of a possible involvement

of repetitive elements reactivated via modification of small

RNAs and epigenetic marks has been presented (Wang

et al., 2022). To test this hypothesis, we generated RNA-

sequencing (RNA-seq) data and whole genome bisulfite

sequencing datasets (BS-seq), comparable between wheat,

Brachypodium and maize, and collected publicly available

single nucleotide polymorphism (SNP) datasets (Data S2,

Table S7). We investigated the relationship between the dif-

ferent gene status (genes located in inverted or collinear

blocks, LF or MF blocks, conserved versus species-specific

genes, pairs versus singletons; Figure 1a) and their evolution-

ary dynamics (substitution rates and nucleotide diversity)

and regulation (gene expression, DNA methylation) patterns.

Conclusions are raised below when omic variations in

respect to the ancestral shared q WGD are consistent

between at least two investigated species (between maize,

wheat and Brachypodium) without a conflict (i.e. with no sig-

nificant opposite signal) in the third species (Figure 2a–d).
We first assessed the possible role of genomic inver-

sions in modifying gene regulation, following the idea that

local changes in gene order (synteny decay) can disrupt

cis-trans-regulatory interactions. Genes in inverted regions

indeed exhibit higher expression and lower promoter

methylation levels, in addition to higher synonymous

substitutions rate (Figure 2a, Figure S8). We also observed

lower expression and higher methylation levels (at pro-

moter and gene body), as well as higher synonymous sub-

stitution rates in species-specific genes compared to the

conserved ones (Figure 2b). Among the conserved genes,

ancient pairs exhibit lower gene-body methylation level

and elevated levels of molecular evolution (Ka and Ks)

compared to singletons (Figure 2c). The recent maize

duplication displayed distinct patterns, with only the gene-

body methylation mimicking the omics variation observed

for the ancestral q duplication. When comparing duplicated

blocks, genes located in the MF fraction are more

expressed in all species (except Brachypodium) and exhibit

higher Ka-Ks rates (for all species except the recent maize

WGD). When focusing on the most extremely fractionated

LF and MF blocks at the whole genome level, defining fast

evolving (FE, i.e. MF regions showing the highest loss of

ancestral genes) and slow evolving (SE, i.e. regions show-

ing the highest retention of ancestral genes) regions, the

same trends were observed for gene expression, Ka, Ks

and SNPs (Figure S8b). However, in maize, FE regions

inherited from the ancestral q duplication were more meth-

ylated than SE, whereas no methylation bias was observed

between FE and SE regions inherited from the maize-

specific duplication (except for CG promoter), in contrast

to that observed between the LF-MF compartments from

the recent maize duplication.

To better understand the effect of recent polyploidiza-

tions, we investigated divergence between wheat

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
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subgenomes (A, B and D). Subgenomes display divergence

in expression (A > D > B) and diversity (B > A > D) with no

difference in substitution rates (Ka and Ks) (Figure S9).

When ancient blocks (LF and MF) inherited from the ances-

tral (q) duplication are considered for each of the subge-

nomes (A, B and D), the hexaploid wheat genome can be

divided into six genomic compartments (LF and MF for

each A, B and D). The LF-D regions accumulate less poly-

morphisms (SNPs) than in A and B (LF-B > LF-A > LF-D),

being the most stable compartment of the wheat genome.

The same patterns of SNP differences were observed for

MF genes with MF-B > MF-A > MF-D. Expression data

show a more complex profile, where the B subgenome is

the least expressed in both LF and MF compartments, the

A subgenome appeared to be the most expressed in the LF

compartment, and the A and D subgenomes are the most

expressed in the MF compartments (Figure 2b, Table S8).

The same analysis was performed at the duplicated genes

level (singletons versus pairs). No significant differences

were observed for expression, synonymous and non-

synonymous substitutions between the A, B and D subge-

nomes. However, the D subgenome accumulated less poly-

morphisms for both singletons and pairs compared to the

A and B subgenomes (Figure S10). This possibly illustrates

that additional processes, such as domestication and selec-

tion, have shaped wheat genomes in complement to poly-

ploidization events, either recent (between A, B and D) or

ancient (between LF and MF) ones.

Impact of polyploidization events on conserved and

duplicated genes

We then investigated regulation (expression and methyla-

tion) differences between pairs of conserved (between spe-

cies) or duplicated (within species) genes (Figure 3). To do

so, we first defined profiles for each gene by concatenating

their expression or methylation status (0 for non-expressed

or non-methylated, 1 otherwise) for three comparable

developmental stages (stages 1, 2 and 3) of the grain

development in maize, Brachypodium and wheat. From a

repertoire of 1997 genes showing a perfect 1–2–3 gene-to-

gene copy relationship in Brachypodium, maize and wheat,

respectively (referred to as ohnologs), we found that half

of the ancestral genes conserved the same expression pro-

file in all three species (43% are expressed in all species

and 6% are not expressed in all three species, Figure 3a).

When looking at duplicated genes in the same species, we

observed that 70% and 75% of the duplicates share the

same expression profile in maize and hexaploid wheat,

Figure 2. Regulation dynamics during grass evolution. (a) Omics differences such as methylation (promoter and gene-body), substitution (Ka and Ks), polymor-

phisms (SNPs) and expression are illustrated with arrows (↑ for significant increase; ↓ for significant decrease; ? for no significant difference). The comparisons

were performed between: (a) collinear versus inverted, (b) conserved versus non-conserved, (c) singleton versus pair and (d) LF- versus MF-located, genes. For

each species and for each of the omics data considered, the first arrow (left) corresponds to collinear-conserved-singleton-LF genes and the second arrow (right)

corresponds to inverted-non-conserved-pair-MF genes (on a, b, c and d panels, respectively). Omic variations in respect to the ancestral shared q WGD that are

consistent between at least two species without a conflict (i.e. with no significant signal) in the third species are highlighted within a green background. (e)

Omics variation (expression, mutations, substitution) between wheat post-polyploidization compartments (LF versus MF) inherited from the ancestral shared q
WGD in A-B-D subgenomes regarding the wheat lineage-specific allopolyploidization.
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respectively, whereas 13% (249) and 5% (85) of the dupli-

cates showed ‘On/Off’ expression pattern (i.e. one copy of

the pair expressed, the other copy being silenced).

Between the three species, a set of ancestral ohnologous

genes with On/Off pattern have been identified, corre-

sponding to 10, 9 and 1% genes conserved between Bra-

chypodium/maize, Brachypodium/wheat and maize/wheat,

respectively (Figure 3a, Table S9).

Similarly, a repertoire of 2953 genes showing a perfect

1–2 gene-to-gene relationship (i.e. ohnologs) between

Brachypodium and maize was used to assess DNA methyl-

ation differences among conserved genes (methylation

cut-off = 5 CpG at 10 9 coverage) (Figure 3a, Table S9).

Methylome analysis shows stronger differences between

the three developmental stages in Brachypodium, where

46% of conserved genes show distinct pattern between

stages (in contrast to 34% in maize), probably as a result of

major DNA methylation variations between the two

species during early embryonic stages of the grain devel-

opment. Comparison between Brachypodium and maize

ohnologs indicates higher methylation level in maize

genes (22% with 1–1–1 and 23% with 0–0–0 profile between

maize duplicates) than in Brachypodium (5% with 1–1–1
and 49% with 0–0–0 profile). We found 16% of the ancestral

genes retaining the same methylation patterns between

the two species with 14% corresponding to 0–0–0 profile

(unmethylated genes in the three stages in both species).

In maize, this percentage increases to 45%, with 22% of

duplicates corresponding to 1–1–1 and 23% to 0–0–0
expression profiles. We then tested whether these differ-

ences in gene expression and DNA methylation between

the ohnologs and duplicates in maize could be related to

the presence of transposable elements (TEs) in proximity

of genes, potentially disrupting the ancestral expression or

methylation pattern. No significant correlation has been

observed between the presence of TEs in the vicinity of the

(a)

(b)

(c)

Figure 3. Regulation of conserved and duplicated genes. (a) Omics variation between 1997 genes showing a perfect 1–2–3 gene-to-gene relationship between

Brachypodium, maize and wheat (for expression at the left) and 2953 genes showing a perfect 1–2 gene-to-gene relationship between Brachypodium and maize

(for methylation at the right) using a color code illustrating expression/methylation profiles during the three developmental stages with 0 corresponding to no

detected expression/methylation and 1 corresponding to detected expression/methylation (with the profile 1–1–1 (red) indicating genes expressed/methylated in

the three developmental stages considered). (b) Average distance of the closest TE for duplicated pairs showing differences in expression and methylation in

maize. The x-axis represents the distance to the nearest transposable element (TE) from the transcription start site (TSS) of the gene, and the y-axis indicates

the gene expression (logarithmic scale, left) or DNA methylation (%, right) levels, respectively. (c) Differences in expression (with DEGs for differentially

expressed genes, left) and methylation (with DMGs for differentially methylated genes, right) between gene pairs in Brachypodium, maize and wheat deriving

from the ancestral shared q WGD (top) and for the maize-specific duplication (bottom). Pairs that are differentially expressed (FDR < 0.05) and differentially

methylated (FDR < 0.05) in LF compared to MF are shown in dark green (upregulated LF genes) and light green (downregulated MF genes).

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
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gene copy showing differences in expression or methyla-

tion levels between conserved or duplicated gene pairs

(Figure 3b, Figure S11).

We then investigated the expression fate of duplicated

genes after WGD in Brachypodium, maize and wheat. After

assigning the two copies of duplicates to their correspond-

ing LF or MF compartments, we analyzed their expression

and methylation differences [differentially expressed genes

(DEGs) and differentially methylated genes (DMGs)]

(Figure 3c). Most previous studies focus on expression dif-

ferences between duplicated genes, with one copy

expressed while the other one remaining silenced. How-

ever, only about half of the duplicated genes we investi-

gated (for both ancient q and recent maize WGDs) exhibit

expression differences, with the remaining gene pairs hav-

ing the same expression pattern. When expression diver-

gence is observed between pairs, genes from the MF

compartment are overexpressed for ancient WGD (666 ver-

sus 434 genes in the LF compartment, chi-squared,

P = 2.65 9 10�12), whereas genes in the MF compartment

are significantly less expressed in the case of the recent

maize WGD (537 versus 624 genes in the LF compartment,

chi-squared, P = 1.07 9 10�2). DNA methylation also dis-

plays a distinct pattern between pairs depending on the

WGD events investigated (ancient versus recent). The vast

majority (90%) of ancient duplicates do not exhibit any

DNA methylation differences, likely because of the age of

the q WGD (100 Myr), which is expected to confound

changes established shortly after WGD. Nevertheless, sig-

nificantly higher number of observed DMGs are hypo-

methylated in the MF compartment (71 in MF and 42 in LF,

chi-squared P = 6.37 9 10�3). The recent duplication event

in Maize (5 Myr ago) offers more resolution, with about

half of duplicated genes (43%) exhibiting DNA methylation

differences. Similar numbers of these DMGs are hypo-

methylated in MF and LF (506 and 469, respectively; chi-

squared P = 0.236). Finally, gene copies of pairs located in

the MF compartment exhibit higher synonymous and non-

synonymous substitution rates for both the ancient and

recent maize-specific WGDs (Figure S12).

Interplay between genomic regulations on key traits

To investigate a possible relevance of the observed omics

variations onto the genetic basis of key agronomic pheno-

types or traits, we concentrate on the interplay between

omics variables (i.e. synonymous and non-synonymous

substitution rates, SNP density, gene expression and DNA

methylation) for maize genes and their associated func-

tions in biological processes (Figure 4). At the whole

genome level in maize, we detected a weak negative corre-

lation (r2 = �0.27, P < 2.2 9 10�16) between promoter

methylation (in CG, CHG and CHH) and gene expression,

whereas a weak positive correlation (r2 = 0.2, P < 2.2 9

10�16) has been recovered between gene expression and

gene-body methylation in the CG context (Figure S13a).

However, when splitting omics variable into quantiles,

clear omics interplay appears. Highly methylated genes

(methylation > 50%) in the promotor are less expressed,

whereas hypomethylated genes (first quantiles) corre-

spond to the most expressed genes (Figure 4a). Gene body

methylation and expression level seem positively corre-

lated (for the first quantiles) and negatively correlated for

highly methylated genes (last quantiles, methylation

> 58%). A negative correlation was observed between Ka

and gene-body methylation as well as expression with

lower expression levels as the Ka rate increases

(Figure 4a), and with no clear pattern between Ks or SNP

density on gene expression (Figure S13b). Interestingly,

highly methylated and silenced genes belong to non-

conserved (species-specific) genes, whereas conserved

genes do not show a clear interplay between gene expres-

sion and DNA methylation (Figure S13c).

To study in more detail the link between DNA methyl-

ation and gene expression, gene-to-gene analysis was con-

ducted using the multivariate approach implemented in

mixOmics in maize and Brachypodium (Rohart et al.,

2017). Overall, samples were clustered by developmental

stages and the transcriptomic (gene expression) and epige-

netic variables (in CG, CHG and CHH contexts)

(Figure S14). Gene-to-gene analysis opened up possibilities

to identify sets of genes with particular profiles, such as

hypomethylated/upregulated (Hypo/Up) and hypermethy-

lated/downregulated (Hyper/Down) genes, with expression

expressed as TPM (with ‘upregulated’ referring to highly

expressed genes and ‘downregulated’ to low expressed

genes) and methylation expressed as read by density (rbd)

(Figure 4b, Figure S15). In total, 441 and 50 genes were

classified as Hypo/Up, respectively, in Brachypodium and

maize and 440 and 604 genes were classified as Hyper/

Down, respectively, in Brachypodium and maize. Using

Brachypodium for GO analysis, Hypo/Up (441) genes (in

CG, CHG and CHH) are enriched in GO terms such as trans-

porter, transmembrane, ligase, cation, ion, acid, etc., relat-

ing to signaling processes, whereas Hyper/Down (397)

genes (in CG and CHG excluding CHH context because of

the low number of genes impacted) are enriched in func-

tions related to purine/ribonucleotide binding, hydrolase

activity, ion binding, transporter activity, heat shock pro-

tein binding, etc. (Figure S2d,e).

It has been proposed that polyploidization may pro-

mote the emergence of phenotypes leading to species

diversification, adaptation and domestication (Qi et al.,

2021). To assess the impact of gene or block duplication

divergence (in expression and methylation) on key traits,

we focused on the recent maize WGD event. Although

expression divergence in most maize duplicates is not

associated with methylation differences, 11% of the dupli-

cated genes (out of 3193) display a clear interplay between

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
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gene expression and methylation for at least one copy of

the gene pair. In particular, 8% of the duplicated genes had

a hypomethylated and upregulated copy (referenced as

Hypo/Up), whereas only 3% correspond to copies with the

opposite pattern (hypermethylated and downregulated, i.e.

referenced as Hyper/Down) (Figure 4c, Table S10). We then

focused on pairs where both copies were contrasted in

terms of methylation and expression profiles (Figure 4c).

Among them, 20 displayed Hypo/Up status (i.e. both cop-

ies of a pair are hypomethylated and upregulated). These

included bHLH, ROPGEF14, SEP2/AGL4, ORMDL, PPR596,

SYP131, PYL8, CCoAOMT1 (S-adenosyl-L-methionine-

dependent methyltransferases) involved mainly in pollen/

floral development, seed germination/growth and stress

response. We found four gene pairs where both copies are

highly methylated and not expressed (Hyper/Down),

Figure 4. Multiomics regulation interplay in maize. (a) Interplay between substitution rates (Ka expressed in quantiles at the top) and gene expression (top left)

or gene-body methylation (top right). Bottom: Link between promoter and gene-body DNA methylation level (in % splitted in quantiles) and gene expression

[expressed as log2 (TPM) for promoter (bottom left) and gene-body (bottom right)]. (b) Zoom on a genomic region illustrating the link between gene expression

and DNA methylation in maize for hypomethylated and upregulated (Hypo/Up) and hypermethylated and downregulated (Hyper/Down) genes. The coverage

(top track, i.e. reads) and quantified (bottom track, i.e. counts) data are shown for methylation and expression of genes (red for high expression/methylation

levels and blue for low expression/methylation levels). (c) Methylation and expression profile of duplicated trait-driving genes in maize with contrasted signature

in methylation and gene expression. Gray indicates expressed/methylated genes; green indicates expressed genes; and red indicates methylated genes. Hyper/

Down indicates hypermethylated and downregulated (low expression) genes and Hypo/Up indicates hypomethylated and upregulated genes (high expression).

Gene names and functions are mentionned on the right as detailed in the main text.

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
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namely GER1/GLP1 (involved in fruit development), FT

(flowering time) and two unknown genes. Finally, we

found three key gene pairs where the two copies show a

contrasted (complementary) omics regulation pattern, with

one copy hypermethylated and downregulated, and the

other copy hypomethylated and upregulated (Figure 4c).

These genes correspond to ADF6 (defense response), FBP7

(seed development) and HSR8 (cell wall and glucose

response).

DISCUSSION

Grasses as a key species complex to investigate

polyploidization events

Polyploidization has been proposed as a driving force of

plant genome evolution. However, the genomic repro-

gramming of duplicated compartments and genes inher-

ited from polyploidization and underpinning such

evolutionary success remains largely obscure. Polyploidi-

zation events are followed by a diploidization (or fraction-

ation) process that consists of gene number reduction

(Murat et al., 2014; Schnable et al., 2012; Woodhouse et al.,

2010). The continuum of structural and regulatory modifi-

cations between the parental genome merger and the

eventual return to a diploid status needs further investiga-

tion to decipher the biological functions gained from

WGDs that may explain the role of recurrent polyploidiza-

tions during angiosperm evolution (Fox et al., 2020).

To investigate the evolutionary trajectories of dupli-

cated genomes, we conducted a comparative omics analy-

sis between eight modern grasses deriving from a 100 Myr

old ancestors (AGK7-12) of 7–12 protochromosomes with

10–16 K protogenes enriched in basal functions such as

transport activity. Despite widespread and recurrent poly-

ploidizations, most grass species have markedly few chro-

mosomes. For example, maize is expected to have n = 28

chromosomes (7 9 2 9 2) based on polyploidizations

since AGK7 alone, but in fact has only n = 10. The many

examples of species with far fewer chromosomes than pre-

dicted by past polyploidization events suggest a strong

selective pressure that favors fewer chromosomes,

although the advantages of a low chromosome number

are not clear (Escudero & Wendel, 2020; Pont et al., 2019b).

Extant grass genomes have derived from the inferred

ancestor (AGK7 and AGK12) through distinct chromosomal

fusions and fissions, as well as inversion events that tend

to be located at the telomeres and more frequent in the

polyploid context, without any reuse of synteny break-

point, in contrast to that proposed in animals (Maria Mag-

giolini et al., 2020). Synteny breakpoints marking a

recurrent inversion in chimpanzee and gorilla chromo-

somes homologous to the human chromosome 16 are

near a conserved 23-kb inverted repeat composed of satel-

lites, LINE and Alu elements. It is considered that this

repeat mediated the inversion by bringing the chromo-

somal arms into close proximity, hence facilitating intra-

chromosomal recombination (Goidts et al., 2005). As in

mammals, our analysis of the sequences surrounding

inversions (on the wheat chromosome 6) supports the

hypothesis of the involvement of sequence repeats in the

emergence of inversions. For genes embedded in inver-

sion, we observed a higher non-synonymous substitution

rate (in Brachypodium and maize), higher expression and a

lower methylation level (at promoter in CG-CHH-CHG con-

texts), suggesting that inversions may play a role in

genome plasticity during evolution. In the mimetic butter-

fly, a set of genes coadapted for mimicry was assembled

by an inversion (Joron et al., 2011). Dvorak et al. (2018)

reported faster rates of genomic changes (inversions,

translocations and duplications) in the Triticeae genomes

compared to rice and sorghum, as well as faster substitu-

tion rates in the Pooideae branches compared to Panicoi-

deae and Oryzoideae, with the highest rates in the A, B

and Ae. tauschii genomes and the lowest rates in rice and

sorghum. Such differences in rearrangement rates (particu-

larly inversions) could be attributed to differences in life-

span, as suggested in mammals where the quickest rate of

chromosome breaks was observed in mouse that has a

short generation time (Murphy et al., 2005). We propose

here that such genomic rearrangements are also favored

by polyploidization events, with the merging of quasi-

identical genomes in the nucleus facilitating rapid differen-

tiation of the two parental subgenomes necessary for cor-

rect homologous (and not homoeologous) chromosome

paring during meiosis.

Fate of duplicated genes and blocks following

polyploidization

Deletion of duplicated genes does not occur at random but

rather through a so-called subgenome dominance process,

where most of the ancestral genes are preferentially

retained on only one of the duplicated blocks. On the

whole chromosome or genome level, this diploidization

phenomenon then leads to a dominant subgenome

enriched in singletons and characterized by gene retention

(D or LF for ‘least fractionated’) and a sensitive subgenome

enriched in duplicates and characterized by preferential

losses (S or MF for ‘most fractionated’) (Salse, 2016). This

phenomenon has not been observed in auto-polyploid

plants, such as potato (Stupar et al., 2007), poplar (Liu

et al., 2017b) and pear (Li et al., 2019).

In the present study, 25% and 23% of annotated genes

were retained in pairs in the extant genomes, following the

ancestral (q, 90 Myr ago) and maize-specific (5 Myr ago)

WGDs, respectively. Pairs (or ‘diploidization-resistant’

genes), as well as MF-located genes, are enriched in func-

tional annotation terms such as transcription factor and

transcription regulator, in contrast to singletons (and LF-

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
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located genes) enriched in signalization processes, in

agreement with the findings of Freeling (2009). In Brassica-

ceae, LF single-copy genes are reportedly enriched in bio-

logical processes such as DNA repair and RNA

interference, with the relevant genes preferentially deleted

from MF1 and MF2 subgenomes (Hao, Mabry, et al., 2021).

The gene balance hypothesis tries to explain such reported

differential retention of certain functional groups of genes

in pairs by emphasizing the protein network level. Tran-

scription factors and transcription regulators operating in

interaction within multiple protein-nucleic acid complexes

are prone to being retained as pairs (or MF genes) after

polyploidization (Conant et al., 2014; Freeling et al., 2015).

By contrast, genes encoding proteins that function inde-

pendently or are less associated with others in networks

(proteins involved in DNA repair and metabolism, as well

as RNA binding and interference), tend to retain only one

of those copies (singletons of LF gnes) and loose the

redundant ones (Freeling, 2009). Although the LF and MF

blocks are conserved at orthologous position between the

investigated species, indicating that the genome fraction-

ation has been established before the grass speciation,

LF–MF fraction exchanges between pairs of ancestral chro-

mosomes can trace homoeologous chromosome

exchanges during post-WGD evolution. Homoeologous

exchange is common during early polyploid formation,

and large chromosome segments from one subgenome

can replace another as observed in Brassica (Stein et al.,

2017), strawberry (Folta & Barbey, 2019), cotton (Page

et al., 2016) and millet (Shi et al., 2019). In our present anal-

ysis of molecular evolution of duplicated genes and single-

tons, no clear distinction in non-synonymous substitutions

(Ka) between pairs and singletons was determined, but

pairs clearly displayed a significantly higher number of

synonymous substitutions (Ks) compared to singletons. At

the block level, LF-located genes showed significantly less

synonymous substitutions than MF-located genes and

non-synonymous substitutions ratios in favor of an excess

of substitutions in MF genes. Phylogenetic tree branch

lengths confirmed this general pattern, where pairs have

evolved faster than singletons in more recent MRCAs (< 27

Myr ago) and modern species. Overall, our results suggest

that evolutionary speed is affected by both whether a gene

belongs to the LF/MF fraction of the genome, and whether

the gene is conserved in multiple copies (pairs) or not (sin-

gletons) after the WGD event. Pairs display a significantly

higher number of substitutions and longer branch length

compared to singletons, and LF-located genes evolve

slower than the MF-located genes, jointly making the cop-

ies of gene pairs that are located in the LF compartments,

the most plastic fraction of the genome during grass

evolution.

To what extent can this observed bias in molecular

evolution between the LF and MF compartments be

generalized across plant species? Arabidopsis thaliana,

which experienced two polyploidization events (a and b, 24
and 40 Myr ago), retained between 23 and 29% of dupli-

cated genes following the subgenome dominance process

(Blanc et al., 2003; Thomas et al., 2006). The dominant sub-

genome (LF) has retained 70% of the genes since the

paleoploidization event, whereas 46 and 36% of the genes

have been retained in MF1 and MF2, respectively. In Bras-

sicaceae, an ancestral triplication (WGT) dating back to 15

Myr ago was followed by subgenome dominance and a

reported loss of 60% of the ancestral triplicates, with 50, 65

and 70% lost in the LF, MF1 and MF2 compartments,

respectively (Cheng et al., 2012; Liu et al., 2014; Parkin

et al., 2014). Among the genes that derive from the WGT,

13.42% of polyploidy-derived genes accumulate more

transposable elements and non-synonymous mutations

than other genes during evolution. Although no biased

fractionation between subgenomes was detected in the

allotetraploid Ethiopian cereal teff, a general subgenome

dominance in the expression atlas across tissues was

reported, with the B subgenome having overall higher

homoeolog expression levels, perhaps as a result of its

smaller size and fewer transposable elements (VanBuren

et al., 2020). In maize, subgenome dominance following

the lineage-specific duplication dating back to 5 Myr ago,

documented in the current analysis, is in line with previous

results based on 28.1% of genes retained in pairs, report-

ing that LF blocks contain more expressed genes, less

transposable elements and accumulate fewer substitutions

(Renny-Byfield et al., 2017; Schnable et al., 2011; Zhao

et al., 2017). It has been reported that duplicated genes

retained in rice are enriched in SNPs encoding less amino

acid changes, suggesting that such ‘advantageous’ mate-

rial/genes inherited from WGDs are highly stable (i.e., slow

rate of evolution) over the time (Chapman et al., 2006).

Omics reprogramming following polyploidization

Duplicated genes and blocks have been proposed as a res-

ervoir of alternative variants of gene regulation in terms of

expression and methylation. In the current analysis, we

established that half of the duplicated genes (after the

ancient and recent WGDs) display gene expression and

DNA methylation differences, and that pairs display less

methylation, less expression, more SNPs (in maize for both

ancient and recent polyploidization events), lower gene-

body methylation level (CG-CHH-CHG contexts) and higher

rates of synonymous and non-synonymous substitutions

(except for the recent duplication in Maize) compared to

singletons. At the post-polyploidization block level, MF

genes show less expression with no methylation bias com-

pared to LF genes. Such divergence in expression and

methylation between duplicated blocks and genes has

been proposed as a source of subfunctionalization (parti-

tioning of ancestral functions between the duplicated

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
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genes) and neofunctionalization (gain of a non-ancestral

function in one duplicate), both being key forces of evolu-

tionary plasticity in plants (Zou et al., 2009). To what extent

can such differences in regulation between duplicated

blocks and genes be considered as a general post-

polyploidization phenomenon in plants?

In Arabidopsis thaliana, 74% of genes are conserved

in pairs and 3% display difference in expression (Coate

et al., 2020; Duarte et al., 2006) with singletons more

expressed than pairs (Wang et al., 2012). In cotton, LF-

located genes are reportedly more expressed than the MF-

located genes, and are associated with more TEs and small

interfering RNAs that may play a role in reducing or modu-

lating the expression of flanking genes (Renny-Byfield

et al., 2015). The expression of pairs in three tissues

(petals, grains and leaves) were also investigated and it

was established that, among 2000 gene pairs deriving from

an ancestral duplication, more than 99% display expres-

sion difference between at least one of the tissues and 93%

between the three tissues. Among 1971 pairs active

during the grain development (at 10, 20, 30 and 40 days

post-anthesis), 84% display expression differences (Renny-

Byfield et al., 2014). In maize, 65% of pairs show expres-

sion differences on average across eight tissues (Schnable

et al., 2011), with expression dominance for 60% of the

pairs in favor of one subgenome and 40% for the other,

depending on the tissue considered (Zhao et al., 2017).

However, no expression difference between maize subge-

nomes (Li et al., 2016) and no methylation difference

(Renny-Byfield et al., 2017) have also been reported. None-

theless, the dominant (LF) subgenome has consistently

been observed to have lower methylation upstream of

genes, in particular lower CHH methylation around 500 bp

upstream of the TSS (Renny-Byfield et al., 2017; Zhao

et al., 2017). Overall, the LF fraction in maize has been also

demonstrated to have more tandem gene duplications

(Edger et al., 2019), higher gene expression (Schnable

et al., 2011) and lower DNA methylation (Woodhouse

et al., 2014). In soybean, that experience a lineage-specific

duplication 5–13 Myr ago, 80% of duplicated genes are

conserved, with 40% of them showing expression differ-

ence but no bias toward any of the subgenomes (Zhao

et al., 2017). The duplicated genes from the two subge-

nomes showed no differences in the distance to the near-

est TE or in methylation levels (Zhao et al., 2017). Although

only a few genes in the soybean genome have a TE nearby

(< 1 kb), highly expressed soybean genes tend to be fur-

ther away from TEs (Zhao et al., 2017). In Brassicaceae, LF-

located genes are more expressed, less methylated and

accumulate less SNPs than MF-located genes (Cheng et al.,

2016). Parkin et al. (2014) reported that among the triplets

inherited from the ancestral triplication in Brassica, 83%

are differentially expressed in the leaf, with LF-located

genes being more expressed but showing no difference in

DNA methylation. Brassica napus, derived from a hybridi-

zation between Brassica rapa (An) and Brassica olerace

(Cn) some 12 500 years ago, consists of MF (An) and LF

(Cn) subgenomes, with 58% of pairs showing no expres-

sion difference in leaves and roots, and no subgenome

dominance in expression bias for the remaining pairs asso-

ciated with expression differences (Chalhoub et al., 2014).

Li et al. (2020) investigated four tissues to conclude that

between 70 and 85% of the retained pairs have a bias in

expression toward the An subgenome depending on the

tissue considered. Globally, CG, CHG and CHH methylation

of genes and long terminal repeat retrotransposons are

higher in the dominant BnC (LF) subgenome compared to

the BnA subgenome, similarly to the results from natural

B. napus (Chalhoub et al., 2014). Zhang et al. (2021) con-

firmed the previous analysis in showing that singletons are

less expressed and more methylated than pairs, and that

singletons in Cn (LF) are more methylated than singleton

in An (MF). In pear, that experienced a polyploidization

some 30 Myr ago, duplicated blocks have been reported

with no difference in gene loss, substitutions, expression

and methylation (Li et al., 2019). Singletons in pear are

more expressed with transcripts detected in a wider range

of tissues, more methylated (CG in promoters and CHG in

promoters and gene bodies) and have more substitutions

(Ka), as well as Ka/Ks, compared to pairs. On the other

hand, 54% of retained pairs show expression differences.

In Nelumbo nucifera, that experienced a paleotetrapoly-

ploidization 60 Myr ago, MF-located genes are more meth-

ylated and more expressed than LF-located genes, while

singletons are more expressed in a wider range of tissues,

more methylated (gene body), and have less substitutions

compared to pairs (Shi et al., 2020). In Mimulus peregrinus

resynthesized and natural polyploids, the dominant subge-

nome had lower TE density and tended to have equal or

lower expression compared to the non-dominant subge-

nome (Edger et al., 2017). Extensive homoeolog expression

bias is also observed in hexaploid wheat (Ram�ırez-

Gonz�alez et al., 2018) and tetraploid Tragopogon mirus

(Buggs et al., 2010) and may be a common feature of

recent polyploid grasses. In switchgrass (Lovell et al.,

2021), the K subgenome (LF) has higher gene density,

more upregulated genes and lower substitution rates com-

pared to the N subgenome, pointing to a stronger evolu-

tionary constraint of the K subgenome and suggesting that

the potential for adaptive evolution may be differentially

partitioned between subgenomes. In the Cucurbita genus

(Sun et al., 2017), with an allotetraploidization that hap-

pened between 3–26 Myr ago, the two subgenomes have

retained similar numbers of genes, and no subgenome

being globally dominant in gene expression. Integrating

studies from 20 angiosperm species, DeSmet et al. (2013)

reported that singletons are more methylated and more

expressed than pairs. Wang et al. (2017b) investigated CG

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
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methylation of pairs in rice and concluded that genes

showing methylation divergence also show expression dif-

ferences. Investigations of the expressional dynamics of

grass duplicates deriving from a 90 Myr ago paleotetraploi-

dization event suggest that 57.4% (Yim et al., 2009) and up

to 85% (Throude et al., 2009) of rice paleoduplicates have

diverged in expression. In rice, retained ancient gene dupli-

cates associated with high expression tend to have higher

CG body methylation (Wang et al., 2013), suggesting a

direct role of epigenetic regulation in structural and expres-

sional maintenance of duplicates, preventing pseudogen-

ization, silencing and deletion, and ultimately retaining

WGD-derived genes. It has also been reported that domi-

nantly expressed genes in D/LF subgenomes have fewer

24-bp RNAs in their 1-kb flanking regions compared to

their S/MF paralogs (Woodhouse et al., 2014).

Omics regulation interplay in grasses

In grasses, we have provided evidence of the link between

nucleotide substitutions, DNA methylation and genes

expression. We report a negative correlation between Ka

and both gene expression and DNA methylation, highlight-

ing the interplay between (non-synonymous) nucleotide

substitutions and gene regulation. In mollusk (Crassostrea

giga), Song et al. (2018) reported a negative relationship

between gene expression and non-synonymous sequence

diversity, which suggests that purifying selection has

played an important role in shaping genetic diversity.

Highly expressed genes are often subject to strong selec-

tive constraints, and tend to evolve more slowly (Liao &

Zhang, 2006). Although negative correlation between gene

expression and non-synonymous substitutions is more

obvious, the negative correlation between gene-body

methylation and non-synonymous substitutions reported

in the present study is more surprising. Most other studies

found positive association of synonymous substitutions

with gene-body methylation (Glastad et al., 2016; Lian

et al., 2020). The negative link between gene-body methyl-

ation and non-synonymous substitutions in grasses found

here may suggest that DNA methylation plays a protector

role by preventing non-synonymous mutations, despite

the potential for increased mutation rates in methylated

CpG dinucleotides (Chuang et al., 2012; Monroe et al.,

2022). Indeed, methylated genes have been suggested to

be more functionally important than unmethylated genes,

and then tend to evolve slowly (Sarda et al., 2012; Takuno

& Gaut, 2012). Another explanation could be that methyl-

ated genes that are functionally important such as the

housekeeping genes, may be under purifying selection,

and therefore have less non-synonymous mutations.

To go further, we also examined the link between

DNA methylation and gene expression. DNA methylation

is a heritable epigenetic modification that has been shown

to impact gene expression in plants and animals (Zhang

et al., 2008). In Arabidopsis, DNA methylation of coding

regions is associated with genes that are expressed at

medium to high levels and enriched for housekeeping

functions, whereas methylation of promoter regions is

generally associated with gene repression or silencing

(Bewick & Schmitz, 2017). Although no whole-genome cor-

relation between DNA methylation and gene expression

was detected in the present study, we show here, for a

subset of genes, a negative link between promoter DNA

methylation and gene expression, supporting the idea that

DNA methylation plays a key role in gene silencing but

only for the highly methylated ones (Suzuki & Bird, 2008).

We report a clear methylation dosage effect on gene

expression with a strong inverse correlation between pro-

moter methylation and gene expression, and with a major

reduction in gene expression (up to silencing) when pro-

moter methylation reaches above 50%. In respect to the

DNA methylation of gene bodies, which has been reported

to be positively correlated with gene expression, we dem-

onstrate here that this relationship depends on the methyl-

ation level, with high gene-body methylation (> 58%)

associated with transcriptional repression. Finally, we have

highlighted that these interplays mark species-specific

genes (and not conserved genes), which might suggest

species specificity in gene expression regulation mediated

by DNA methylation modifications.

Emergence of key traits through polyploidization

What are the consequences of polyploidization in biologi-

cal and phenotypic innovation? Reports highlight the role

of polyploidization on species diversification and crop

domestication, as well as in the establishment of important

agronomic traits including stress resistance (Hannweg

et al., 2016; Hias et al., 2018; Renny-Byfield & Wen-

del, 2014). In maize, the dominant subgenome contributes

more to trait heritability than the non-dominant subge-

nome (Renny-Byfield et al., 2017) and, in strawberry, the

dominant subgenome largely controls several biological

pathways related to agriculturally valuable traits such as

fruit flavor, color and aroma (Edger et al., 2019). A recent

study showed that subgenome-specific selection of

defense response genes contributes to the environmental

adaptation of allopolyploid Brassica napus (Lu et al., 2019).

In Brassicaceae, large-scale resequencing revealed that

parallel selection of homoeologous genes derived from

polyploidization is associated with morphotype diversifica-

tion (leafy head) in B. rapa and B. oleracea (Cheng et al.,

2016). In Brassicaceae, GO terms related to the phosphate

biology process and root development were enriched in

over-retained genes following the ancestral WGT. In the

cotton genome, a search for genes responsible for long

white fibers revealed 620 homoeologous pairs that have

been subjected to domestication selection either in the A

or D subgenome, whereas only 34 homoeologous pairs

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
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exhibit selection signals in both subgenomes, indicating

that the coexisting subgenomes have been under asym-

metrical domestication selection (Wang et al., 2017a). By

comparing the distributions of positively selected genes in

cotton as well as fiber-related quantitative trait loci, Zhang

et al. (2015) concluded that the A subgenome was selected

for fiber improvement genes and the D subgenome was

selected for stress tolerance genes. Polyploidy has been

also proposed to give rise to aromatic profiles of straw-

berry fruits (Ulrich & Olbricht, 2013). In lupin, a dinitrogen-

fixing legume that evolved from a WGT event, the number

of phosphorus-use efficiency genes has increased through

WGT, tandem and dispersed duplications, with WGT-

derived genes enriched in GO terms related to the phos-

phate biology process and root development (Xu et al.,

2020). In switchgrass, 75.9% of biomass SNP-heritability

was attributable to the N subgenome, and only 24.1% to

the K subgenome across 10 common garden experiments

(Lovell et al., 2021). In the present study, we were able to

identify key genes of agronomic importance with particular

omics patterns when assessing methylation and expres-

sion signature of specific and recently duplicated genes in

maize. Most of the duplicated genes with an identical

methylation and expression signature for both copies were

hypomethylated and expressed, and involved in seed

development and growth. This is the case for: (i) ORMDL

family gene, where reduction in gene expression resulted

in sterile phenotype with abnormal pollen morphology and

staining in rice (Chueasiri et al., 2014); (ii) AGL4/SEP2,

where reduction in SEP activity led to the loss of normal

ovule development (Favaro et al., 2003) and can subse-

quently influence the architecture of the inflorescence (Ma

et al., 2022); (iii) SYP131, where triple mutant syp124

syp125 syp131 resulted in gametophytic defect (Slane

et al., 2017); (iv) bHLH, a transcription factor involved in

plant growth and development (Hao, Zong, et al., 2021;

Zhou et al., 2020); (v) PYL8, where overexpressing plants

exhibit hypersensitive phenotype to ABA in seed germina-

tion, seedling growth and establishment (Lim et al., 2013);

and (vi) ROPGEF14, where ropgef1, ropgef9, ropgef12 and

ropgef14 quadruple mutant showed reduced pollen tube

elongation (Chang et al., 2013); etc. We show that all these

genes are duplicated in maize and expressed during grain

development with no or low methylation impact for both

pairs. For three maize gene pairs, one copy was hypo-

methylated and overexpressed, whereas the other copy of

the pair was hypermethylated and underexpressed. This

was the case for: (i) ADF6 where downregulation in cotton

rendered the plant tolerant to V. dahlia infection (Sun

et al., 2021); (ii) FBP7, where downregulation resulted in

maternally controlled defects in seed development in Petu-

nia (Cheng et al., 2000; Colombo et al., 1997); and (iii)

HSR8, involved in sugar responsive growth and develop-

ment (Li et al., 2007) or stress tolerance (Zhao et al., 2019).

Finally, four maize gene pairs were hypermethylated and

silenced for both copies. Two of them are unknown genes

and the remaining two correspond to FT and GER1/GLP1

genes. FT modulates flowering transition and inflorescence

architecture (Wickland & Hanzawa, 2015), whereas GER1 is

involved in stress response (Ilyas et al., 2016) and is

expressed during fruit development and ripening in plum

(El-Sharkawy et al., 2010). These observations open up

possibilities for exploitation of DNA methylation in breed-

ing, where manipulation of the methylation pattern of

duplicated genes (e.g. by gene editing techniques) could

bring about changes in gene expression that drive agro-

nomically important traits, such as yield and resistance to

biotic and abiotic stresses.

Model of polyploidization-driven genomic plasticity

In Figure 5(a), we propose a model of possible

association between WGD and the potential consequences

on genome reprogramming based on (i) significant differ-

ences observed between duplicated regions or genes and

(ii) consistent differences observed across species and

WGD events (Figure 5a). Following such rules, our model

proposes that (i) inverted genes have higher substitution

rates, are less methylated and more expressed (#1 in Fig-

ure 5)]; (ii) conserved genes have lower substitution rates,

are less methylated and more expressed (#2 in Figure 5);

(iii) pairs have more substitutions, are less methylated and

less expressed (#3 in Figure 5); (iv) LF-located genes have

less substitutions with no clear consensus on expression

or methylation bias between LF/MF-located genes (#4 in

Figure 5); and (v) more than 50% of the pairs show within-

pair expression differences (#5 in Figure 5), MF-located

and paired genes are enriched in transcription factor (TF)

and regulator (TR) activity while LF-located and singleton

genes are enriched in signaling (transport, transfer) activity

(#6 in Figure 5).

Structural and functional post-polyploidy changes

driven by subgenomic dominance seem to require some

time to ‘evolve’ and ‘stabilize’, as suggested by the current

analysis, as well as by results on resynthesized polyploids

(Renny-Byfield et al., 2015). Consequently, such genomic

reprogramming following polyploidization may lead to

novelty at (i) the functional level (neo- and subfunctionali-

zation, Lynch & Conery, 2000; Wang et al., 2012); (ii) the

network level with the maintenance of a stoichiometric bal-

ance of gene product interactions (or connectivity) in mac-

romolecular complexes (Birchler & Veitia, 2014); (iii) the

phenotypic level with an heterosis effect with transgressive

performances (Birchler et al., 2010); (iv) the allelic level in

masking deleterious recessive mutations (Gu et al., 2003);

(v) the adaptation level with escape from adaptative con-

flicts (Des Marais & Rausher, 2008); and (vi) the regulation

level with novel expression and methylation patterns (Aury

et al., 2006; Yang & Gaut, 2011), all potentially contributing
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to a polyploid machinery absent from the diploid progeni-

tors. Looking from the perspective of evolutionary out-

comes backwards, it appears that post-polyploidization

changes are established to strike a balance between stabil-

ity and novelty. On the one hand, structural and functional

partitioning of the subgenomes reinforces the differentia-

tion of homoeologous chromosomes (subgenomes), lead-

ing to stabilization of meiotic pairing and increased fertility

of the nascent polyploids by prevention of homoeologous

pairing. On the other hand, these changes provide genetic

redundancy ‘geared’ toward phenotypic plasticity and nov-

elty that could be advantageous in many ecological con-

texts. However, we need to be cognisant of the fact that,

by looking at the extant polyploids, we are only assessing

the successful polyploid lineages and ignoring an

unknown number of polyploidizations that disappeared as

evolutionary dead ends, potentially creating an illusion

that polyploidy is always associated with evolutionary

advantage. We can speculate that striking the right balance

between stability and novelty after WGD is rare, and the

extant paleopolyploid lineages achieved their evolutionary

success through independent trajectories, albeit showing

some level of convergence. This view is consistent with

the results presented here, demonstrating that diverged

polyploid lineages sharing a common WGD event often

present the same patterns of structural changes and evolu-

tionary dynamics, although these patterns are difficult to

generalize across independent WGD events. The lack of

general patterns could partially be a result of confounding

non-WGD factors (differences in TE and recombination

landscapes, epigenetic regulation, GC-content, efficiency of

DNA repair mechanisms, founder effects, selection con-

straints and other population-genetic forces) operating

over millions of years after polyploidization. Nonetheless,

a common mechanism of biased fractionation remains

enigmatic and it appears that polyploids harness the

potential of genome duplication, at least partially, in

lineage-specific ways. Given that probably all grasses are

derived from the q paleopolyploidization, it is impossible

to imagine the diversification and the existence of this

clade without some relation to WGD. In this sense, WGD is

unequivocally linked to the evolutionary success of grasses

during the past 100 Myr, although it remains difficult to

attribute this success to particular genomic consequences

Figure 5. Model of post-polyploidization genomic reprograming. (a) Comparative analysis of the omics variation reported for inverted (referenced to as INV for

inverted and COL for colinear, genes), conserved (referenced to as C for conserved and nC for non conserved, genes), duplicated (referenced to as Pair for dupli-

cated and Sing for non-duplicated, genes), LF-/MF-located genes (referenced to as LF for least fractionated and MF for most fractionated compartments), gene

pairs (with the percentage of retained pairs in the genomes and the percentage of pairs showing expression differences), and functions (referencing signaling

such as transport and transfer activity and transcription such as TF and TR activity) in LF/Singleton (L/S) and MF/Pair (M/P) (lines) from the current analysis (first

column) and the literature from 51 angiosperm species. When similar conclusions are made in other species compared to the present study, the color of the first

column is applied to the corresponding columns. When opposite conclusions are made, different color is used. No observed differences are indicated in purple.

Consensus conclusions (last column on the right) are drawn for omics trends predominantly observed in response to angiosperm paleo- and neo-polyploid

events. (b) Schematic model of post-polyploidization genome reprogramming for inverted, conserved, duplicated, LF- and MF-located genes, with genes shown

as colored rectangles and substitutions, expression and methylation according to the legend at the top right.
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of polyploidization. Especially, it would be important to

precisely distinguish genomic reprogramming, as directly

inherited from WGD, from other processes that also

impacted genome organization and regulation, such as

natural selection, adaptation to natural environmental

stresses and domestication. There is also the desire to dis-

tinguish genomic reorganization directly caused by WGD

from other processes that can impact the genome structure

and expression in non-random ways, such as natural and

artificial selection. Moreover, it should always be consid-

ered that some of the differences in genome fractionation

commonly attributed to WGD could be merely a reflection

of differences that pre-existed in the parental genotypes of

the founding polyploids.

Overall, the present study clearly demonstrates that

post-polyploidization reprogramming is more complex

than the traditionally reported differentiation of subge-

nomes and singletons-pairs. Although statistically signifi-

cant differences in gene expression, DNA methylation and

substitution rates can be identified in various post-WGD

fractions of the extant genomes, patterns that are strictly

consistent across different clades and WGDs are rare, with

the clearest distinction in LF–MF fractions. The lack of gen-

eralized patterns of WGD consequences highlights our

poor understanding of polyploidy-driven evolution and

calls for a critical and comprehensive comparison across

independently polyploidized lineages. Nonetheless, we

demonstrate that a detailed characterization of omics pro-

files across duplicated gene copies can be useful for our

understanding of trait evolution in the polyploid context,

particularly in polyploid crops where it could identify tar-

gets for breeding and improvement.

EXPERIMENTAL PROCEDURES

Karyotype reconstruction, evolution and rearrangements

Genomes

The different genomes used for the present study are Brachypo-
dium distachyon (phytozome v9), Oryza sativa (phytozome v11),
Sorghum bicolor (phytozome v9), Zea mays (phytozome v11),
Setaria italica (phytozome v8), Triticum aestivum (Chinese spring
v1.0), Triticum dicoccum (Zavitan WEW v1.0) and Hordeum vul-
gare (Morex v1.0).

Ancestral karyotype reconstruction

AGKs were reconstructed according to a two-stage procedure.
Although the ancestral karyotype is reconstructed in the first
stage, the ancestral gene content of such karyotypes, and the gene
order, are inferred in the second stage. Stage 1, in which the
ancestral karyotype (i.e. the ancestral chromosome number) is
determined, is based on genome alignments, using cumulative
identity percentage and cumulative alignment length percentage
blast parameters (Salse et al., 2009). Conserved genes (i.e. puta-
tive protogenes or pPG) are identified from these alignments and
pPGs conserved in all investigated species (i.e. core protogenes or
core-pPG) are then extracted. These core-pPGs are used to identify

synteny blocks (SBs) using DRIMM-SYNTENY (Pham & Pevzner, 2010),
removing groups of fewer than five genes. SBs are then merged
using MGRA (Alekseyev & Pevzner, 2009) based on chromosome-to-
chromosome orthologous relationships between the compared
genomes. Stage 1 thus yields the ancestral protochromosomes
(also referred to as CARs), corresponding to independent sets of
blocks sharing paralogous and/or orthologous relationships in
modern species. Stage 2 of the procedure is aiming at ordering
protogenes on the previously defined protochromosomes. Genes
(pPGs) conserved between pairs of species but not constituting
core-pPGs (used in stage 1) are integrated within SBs with DRIMM-
SYNTENY and then mapped onto the protochromosomes, delivering
an exhaustive set of ordered protogenes. Such approach allowed
the reconstruction of a pre-WGD (AGK7) ancestor by merging the
post-duplication regions into a pre-duplication CAR. In this partic-
ular case, following the two stages approach described previously,
the karyotyping stage (i) is performed using genes retained as
pairs in the post-WGD ancestors, and the enrichment stage (ii) is
performed using the remaining singletons because duplicated
genes may have returned to singletons as a result of fractionation.
In this particular case, singletons from both paralogous blocks are
intercalated in groups (no strict order) between conserved para-
logs according to their current positions in the modern genomic
regions.

Synteny breakpoints characterization

Alignment of the protogenes from the post-q ancestor (AGK12) to
the genes of extant species allowed building an atlas of synteny
breakpoints (i.e. ancestral chromosome fusion–fission sites). A
transition between two ancestral chromosomes on an extant chro-
mosome defined an SBP region bounded by two extant genes,
orthologs of protogenes from two distinct ancestral chromo-
somes. Despite ancestral chromosome fusions–fissions, we inves-
tigated inversions detected from alignments of ordered
protogenes of the post-q AGK12 and the gene order in the extant
species investigated. Inversions were detected by analyzing the
relative positions of genes on chromosomes of extant species
compared to the inferred AGK order. Each gene has been tagged
as non-inverted (collinear) or inverted relative to AGK. An inver-
sion consists of the inversion of the order of two consecutive
genes in a modern species compared to the ancestral gene order.
To focus on large inversions, we set up a minimum threshold of
10 inverted extant genes compared to AGK12 to define an inver-
sion. Inversions were clustered into inversion families based on
the value of their Jaccard index that gauges the similarity in terms
of AGK gene content between inversions. Two inversions were
included in a family when their Jaccard index value was 0.6 or
above. Inversions have been refined by merging manually some
particular inversions initially detected. When two contiguous
inversions in one species are orthologous to a single inversion in
a related species, they are then merged into a single one to con-
sider the common ancestry of the inversions for both species (i.e.
belonging to the same inversion family). An inversion family was
considered as included in another family when 90% of its AGK
gene content is present in the second one. After merging of the
inversions, a new step of inversion family clustering has been per-
formed. At the end, based on the composition of the families, we
have clustered the inversions according to their evolutionary ori-
gins and placed them on the phylogenic tree of grasses. For each
branch of the phylogenic tree, the rate of inversions was calcu-
lated as the number of inversions over evolutionary time in mil-
lion years. For each investigated species, we performed 1000
simulations where we randomized the position of the observed
inversions along the genome (thus keeping the species specific
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inversion number and size distribution constant) and subse-
quently computed the gene density (in number of genes per Mb)
for the randomized inversions.

Genome fraction inference

In each extant genome, dominance at the gene level was inferred
by comparing counts of descendant genes in different extant chro-
mosomes over non-overlapping windows of 100 ancestral genes
from the pre-WGD ancestral grass karyotypes (AGK7) for the eight
investigated species and AGK12 for maize and wheat. For each
extant genome, we categorized the genes as LF, MF and non-
significant. For each ancestral window of 100 genes, the number
of ancestral genes retained in the two corresponding duplicated
blocks in the extant species where compared. Significantly biased
retention corresponded to P < 0.05, where the P-value is the prob-
ability of observing at least this difference between two windows
based on binomial distribution (where n is the windows size and
P is the mean of the compared counts divided by n). This proce-
dure was repeated on the genome of Maize, tetraploid wheat and
hexaploid wheat based on AGK12 gene order to detect the LF/MF
genes in these species.

Cereal phylogenetic history reconstruction

Homology detection and sequence alignment

We detected homology between the cereal genes by performing
an all versus all blast (Altschul et al., 1990) for which the output
was processed using Silix (Miele et al., 2011), followed by Hifix
(Miele et al., 2012). The amino acid sequences of the generated
homologous families were aligned using MUSCLE (Edgar, 2004).
GBLOCKS (Castresana, 2000) with options –b5 = h –b4 = 2 was then
used to extract conserved blocks from the multiple sequence
alignments. This step identified 75 families presenting either no
conserved blocks or at least one sequence absent from the
detected conserved blocks. These cases likely resulted from spuri-
ous homology assignment and we decided to further refine them
using a walktrap algorithm (Pons & Latapy, 2006), where the
inverse of the pairwise poisson distance was used to give weights
to the edges between proteins. This step yielded 175 additional
homologous families with conserved blocks. The complete proce-
dure resulted in 22 129 aligned homologous gene families (con-
taining a total of 317 660 genes from the investigated species).

Reconciled gene tree inference

Within the Triticeae, given the limited divergence of the species
under investigation here (e.g. potentially < 10 000 years have
passed since the divergence between the A subgenomes of T.
dicoccum and T. aestivum), we chose to perform gene tree infer-
ence by jointly taking into account sequence and reconciliation
information, which have been demonstrated to result in better
quality gene trees (Scornavacca et al., 2015; Sz€ollosi et al., 2013).
Our specific approach here most closely resembles that of TERA

(Scornavacca et al., 2015), but with the added possibility of a non-
binary species tree (which is needed in our case because the
speciation-hybridization history between the A, B and D wheat lin-
eage is unresolved and/or complicated by reticulation events,
(Gl�emin et al., 2019) and whole genome duplications (two recent
WGDs in the case of hexaploid wheat). For each gene, a distribu-
tion of 1000 bootstrap trees was inferred using IQTREE (Hoang
et al., 2018; Nguyen et al., 2015). This distribution was then used
in our reconciliation procedure to compute the reconciled gene
tree that minimizes the joint reconciliation sequence score. After
this, optimal branch lengths were computed for the inferred

topologies using gene family codon alignment and GTR-GAMMA

from RAXML (Stamatakis, 2014).

Computing Ka and Ks

Codon multiple sequence alignments were computed from the
protein alignments using PAL2NAL (Suyama et al., 2006). The num-
ber of substitutions per synonymous site and per non-
synonymous site (Ka and Ks, respectively) were computed using
the kaks function of SEQINR package (Charif & Lobry, 2007). The Ka

or Ks profiles of different sets of genes were compared using the
medians of the main peak of the distributions, which we evaluated
as a more reliable measure than the distribution modes. The sta-
tistical significance of these differences was tested using a boot-
strap procedure. Thousand bootstraps were performed for each
comparison.

Inference of substitution rates in Triticeae

To gain further insight into the evolution of wheats, we directed
particular attention on Triticeae species. We extracted 3905 gene
families in which Triticeae (namely here Barley, Wheat4xA,
Wheat4xB, Wheat6xA, Wheat6xB, Wheat6xD, T. urartu and A.
tauschii) presented exactly one ortholog each. Recently, Naser-
Khdour et al. (2019) showed that model violation in phylogenetic
reconstruction was both prevalent and deleterious among
partition-based phylogenetic analysis. Indeed, most models of
sequence evolution make the assumption that sequence evolution
is stationary, reversible and homogeneous (SRH conditions).
Accordingly, we tested each of the 3905 gene family DNA align-
ments for violating the SRH assumptions, using scripts adapted
from Naser-Khdour et al. (2019). In total, 930 gene families exhib-
ited signs of SRH conditions violation and were thus excluded
from our study. The remaining 2975 gene family DNA sequences
were used to construct a partitioned multiple alignment, upon
which the best tree topology and branch lengths were inferred
using RAXML (Stamatakis, 2014), with 100 bootstraps (the topology
was constrained so that only the speciation of the wheat A, B and
D lineages were left uncertain). The optimal model for each parti-
tion was inferred using IQTREE (Nguyen et al., 2015).

Comparative SNP analysis

For maize, unimputed diversity data within the third generation
Z. mays haplotype map (Bukowski et al., 2018) were downloaded
from public sources. Individuals with outlier values [> third
quartile + (1.5 9 interquartile range)] of missingness were
removed, together with sites showing outlier values of total depth.
For Brachypodium, a custom vcf file was created. Chromosome-
level assemblies for 54 lines of B. dystachyon (Gordon et al., 2017)
were downloaded from public sources and shredded into 300-bp
fragments with a 50-bp sliding step using the GenomeTools
(http://genometools.org) shredder command. The shredded frag-
ments were converted into de-duplicated pseudo-fastq fragments
with TALLY (Davis et al., 2023) and mapped onto the common
reference used throughout this study using BWA MEM (Li &
Durbin, 2009). After coordinate-sorting (PICARD TOOLS SortSam,
http://broadinstitute.github.io/picard/) and addition of read groups
(GATK AddOrReplaceReadGroups, McKenna et al., 2010), vcf files
were generated separately for each chromosome using GATK4.1.8
HaplotypeCaller, restricting the SNP calling to exon space only.
For hexaploid wheat, unimputed SNP data produced by Pont
et al. (2019a) were used. For each species, per-gene SNP densities
were calculated as the number of SNPs (> 0.05 minor allele fre-
quency) per 100 bp of coding sequence, using the vcf files
described above, relevant gene annotation files, and the
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commands intersect and groupby from the BEDTOOLS suite (Quinlan
& Hall, 2010).

Expression data

RNA sample preparation

Seeds from Brachypodium (genotype BD21-3), maize (genotype
FV2) and wheat (genotype Recital) were grown and pollinated
under standard conditions. Grains were sampled during the grain
development at three stages (stage 1 for the cell division phase;
stage 2 for the storage protein accumulation phase; and stage 3 for
the dehydration phase): 9, 16 and 28 days after pollination in Bra-
chypodium, at 7, 15 and 35 days after pollination in maize and at
100, 250 and 500 degree days in wheat. These developmental
stages have been determined to be equivalent by morphological,
biochemical and genetic criteria. Each sample was a pool of at least
10 whole seeds collected from at least two different plants for RNA
extraction. Grains (approximately 1 g of tissue) were ground in liq-
uid nitrogen and were extracted with 4.5 ml of buffer (10 mM Tris–
HCl, pH 7.4, 1 mM EDTA, 0.1 M NaCI, 1% sodium dodecyl sulfate)
and 3 ml of phenol–chloroform–isoamyl alcohol mixture 25:24:1.
The supernatant was extracted one more time with the same phe-
nol solution in order to eliminate proteins and starch. The nucleic
acids were precipitated by addition of 0.1 volumes of 3 M sodium
acetate (pH 5.2) and 2 volumes of 100% ethanol. After precipitation,
RNA was rinsed one time with 70% ethanol and the pellets dis-
solved in RNase-free water. Purification was performed with a
DNAse treatment RNase-Free DNase Set (Qiagen, Hilden, Ger-
many), followed by the RNeasy MinElute Cleanup Kit (Qiagen). The
integrity of RNA was checked with an Agilent 2100 Bioanalyzer
microfluidics-based platform, using RNA 6000 Nano Chip kit and
reagents (Agilent Technologies, Santa Clara, CA, USA).

Control genes used for comparative grain kinetics

Quantitative real-time PCR expression profiles have been pro-
duced with control genes known to be specifically expressed dur-
ing cell division (SUBTILISIN gene corresponding to
TaAffx.79990.1.S1 in wheat, GRMZM2G039538 in maize and
Bradi1g08670-08450 in Brachypodium), filling (Opaque2/SPA gene
corresponding to TaAffx.15974.1.S1 in wheat, GRMZM2G015534
in maize and Bradi1g55450 in Brachypodium) and dehydration
(Rab17 gene corresponding to TaAffx.58091.1.S1 in wheat,
GRMZM2G079440 in maize and Bradi4g22280-22290-Bradi3g43870
in Brachypodium) phases of the grain development in grasses.
RNA extractions were performed according to the ZR Plant RNA
MiniPrepTM (Zymo Research, Irvine, CA, USA) protocol; DNase set
(Qiagen) was used for RNA purification. When necessary, the
residual DNA in the RNA samples was removed using the DNase
set (Qiagen) and RNeasy Minelute Cleanup (Qiagen) kits. cDNA
synthesis was performed with a Transcriptor first strand cDNA
synthesis kit (Roche, Basel, Switzerland) in accordance with the
manufacturer’s instructions with 0.5 lg of RNA in 20 ll of reac-
tion. The thermal cycling conditions were 10 min at 25°C/30 min
at 55°C/5 min at 85°C. The reverse transcription reaction was
diluted to a final volume of 200 ll, and 4 ll of synthesized cDNA
was used as a template for a real-time PCR using a LightCycler�

480 instrument (Roche). The reactions were performed in a 10-ll
volume comprising 1 9 LightCycler� 480 DNA SYBR Green I Mas-
ter (Roche). The quantification cycles (Cq) were analyzed using the
LightCycler�480 software version 1.5.0 and normalized with refer-
ence genes using an ‘Advanced Relative Quantification’ profile to
obtain a normalized ratio Et

�CqR/Er
�CqR [where CqT/CqR is the

cycle number at target/reference detection threshold (crossing
point) and Et/Er is the efficiency of target/reference amplification

(10�1/slope)]. The specificity of the amplification was confirmed
via melting curve analysis of the final PCR products by increasing
the temperature from 65°C to 95°C. PCR efficiency was calculated
for each gene using a standard curve of serial dilutions and was
used in the relative expression analysis. All observations were
expressed as the mean � SD.

RNA library construction and sequencing

The total RNAs were analyzed with a capillary MultiNA microchip
electrophoresis system (Shimadzu, Kyoto, Japan). The total RNAs
were first sheared with ultrasound (three pulses of 30 sec at 4°C).
From the sheared total RNA samples, the 30 polyA+ fragments
were purified by means of oligo(dT) chromatography. An RNA
adapter was then ligated to the 50-phosphate of the 30 fragments.
First-strand cDNA synthesis was performed using an oligo(dT)-
adapter primer and M-MLV H-reverse transcriptase. The resulting
cDNAs were PCR-amplified using a high-fidelity DNA polymerase.
For Illumina sequencing, the cDNA fractions in the size range of
250–400 bp were eluted from preparative agarose gels. Aliquots
of the size fractionated cDNAs were analyzed by capillary electro-
phoresis. RNA-seq was performed separately for the considered
samples/libraries on an illumina HiSeq (Illumina Corp., San Diego,
CA, USA).

RNA-seq analysis

RNA-seq reads were cleaned using CUTADAPT (Martin, 2011) prior to
mapping on the reference genomes using HISAT2 (Kim et al., 2019)
with default parameters. Expressed genes were identified using
TPM (Li & Dewey, 2011) threshold (> 1). Differential expression
analysis was performed using EDGER (Robinson et al., 2010). Genes
with less than five counts per million were dropped before library
normalization using the trimmed mean of M-values method.
Count distribution was assessed with generalized linear model
and dispersion estimated according to McCarthy et al. (2012). A
gene was considered as differentially expressed (likelihood ratio
test) if its adjusted P-value (Benjamini–Hochberg) was below 0.05.
Genes were scored according to their expression profiles with, for
example, a profile 0–1–0 corresponding to an expression observed
only at stage 2.

Methylation data

WGBS library construction and sequencing

Whole-genome bisulfite sequencing was performed by the Inte-
gragen laboratory (Evry, France) using the same developmental
stage seeds described previously. Extracted genomic DNA was
fragmented to approximately 200 bp, and methylated adapters
compatible with sequencing on an Illumina HiSeq instrument
were ligated. The resulting libraries were then bisulfite converted
(EpiTect; Qiagen) and purified. A Real-time PCR assay was used to
determine the optimal number of PCR amplification cycles
required to obtain a high diversity library with minimal duplicated
reads. The sequencing was realized with paired ends (2 9 100 bp)
on an Illumina HiSeq 4000 platform with a minimal theoretical
coverage of 159.

DNA methylation analysis

The quality of raw reads was first checked with FASTQC (https://
www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/fastqc/), version
0.11.7, before adapter trimming (illumina adapters), base quality
(> 28) and 50 trimming (6 bp, to reduce methylation calling bias)
with TRIM GALORE, version 0.5.0 (https://www.bioinformatics.
babraham.ac.uk/projects/trim_galore/). Trimmed reads were then

� 2023 Society for Experimental Biology and John Wiley & Sons Ltd.,
The Plant Journal, (2023), 114, 1243–1266

Evolution of genome organization and regulation during million years of grass evolution 1261

 1365313x, 2023, 6, D
ow

nloaded from
 https://onlinelibrary.w

iley.com
/doi/10.1111/tpj.16185 by Inrae - D

ipso, W
iley O

nline L
ibrary on [12/10/2023]. See the T

erm
s and C

onditions (https://onlinelibrary.w
iley.com

/term
s-and-conditions) on W

iley O
nline L

ibrary for rules of use; O
A

 articles are governed by the applicable C
reative C

om
m

ons L
icense



mapped to corresponding reference genomes used in this study,
using BISMARK, version 0.22.3 (Krueger & Andrews, 2011) under
BOWTIE2, version 2.3.4.3 (Langmead et al., 2009). All DNA methyla-
tion contexts (CG, CHG and CHH) were extracted using default
options of the bismark workflow. The methylKit R package (Akalin
et al., 2012), version 1.18.0, was used to annotate methylation data
into gene features: promoter (500 bp around the TSS) and gene-
body (exons + introns) for each methylation contexts. With meth-
ylation expressed in percentage, a new normalization approach
for DNA methylation was used to assess the link between gene
expression and DNA methylation. We call this normalization rbd,
for read by density: rbd = mCs 9 ratio (0–1) where ratio = mCs/
(mCs + Cs). DMGs were assessed using edgeR package with rpd
data (Chen et al., 2018; Robinson et al., 2010). Methylation differ-
ences were assessed using the likelihood ratio test and P-values
adjusted by the Benjamini–Hochberg procedure to control the
false discovery rate. Methylation differences were considered
when adjusted P-values were below 0.05. Genes were scored
according to their methylation profiles with, for example, a profile
0–1–0 corresponding to methylation observed only at stage 2.

Statistical analysis

Statistical analyses were performed via R software under RSTUDIO

(R Core Team, 2018, https://www.R-project.org/). Differences
between evolutionary structural features were assessed via
Kruskal–Wallis or Wilcoxon tests, a t-test and/or analysis of vari-
ance (ANOVA). Tukey’s post-hoc test was used when significant
results were computed via ANOVA. P (false discovery rate) < 0.05
was considered statistically significant.
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Supplementary Figure 1: Dotplot based deconvolution of modern genomes according to 
inferred AGKs (Ancestral Grass Karyotypes). a. Evolutionary scenario from inferred 
ancestors (AGK and ATK) leading to the extant grass genomes. Evolutionary events (fusions, 
fissions, translations) defining synteny breakpoints (SBPs) are illustrated and detailed on the 
tree branches. From AGK12 (structure of the modern rice genome), two ancestral 
chromosomes fusions (reported as ccf for centromeric-based chromosome fusions and tcf for 
telomeric-based chromosome fusions) contributing to 4 SBPs explain the modern sorghum 
genome and setaria experienced specifically an extra fusion and one complex translocation 
event between chromosomes 3 and 7, leading to a total of 4 and 9 SBPS in respectively setaria 
and sorghum. Maize experienced 16 fusions and small-scale translocations leading to 38 SBPs. 
Brachypodium experienced 14 SBPs (from 7 fusions), one common with the Triticeae 
(corresponding to a fusion between chromosomes 9 and 12 in AGK12). The modern Triticeae 
derive from a ATK7 inherited from AGK12 following 5 ancestral chromosome fusions and 2 
translocations leading to 10 SBPs (and 11 for wheat subgenome A) b. Dotplot based 
deconvolution of the synteny between AGK7 (y-axis, with light and dark shades of seven colors 
illustrating the transition between AGK7 to AGK12) and the modern genomes (x-axis). c. Dotplot 
based deconvolution of the synteny between AGK7 (y-axis) and the modern genomes (x-axis) 
with blue dots for singleton genes and red dot for duplicated genes. 
 
a. 

Ehrhartoideae
Intermediate n=12

Panicoideae
Intermediate n=10

SD S D S D S DS DDS

111 21 7 121 5

4A 7B

A B D

11 mya

13 mya

BARLEY RICEBRACHY.

35 mya
46 mya

60 mya

Triticeae
Intermediate n=7

7 CCF
11 INV

D S D S D DDSD-S D-S D S S D D DDSD-S D-S

1 1 1010

SORGHUM MAIZE

1 9

16 mya

5 INV

T3           T1             T2                 T4                  T5               T7                  T6

SD S D S D S DS DDS

R1   R5   R7   R3   R10  R11 R12  R8   R9   R6    R2    R4  

SD S D S D S DS DDS

M8         M3          M7            M9            M6           M1             M2              M4             M5          M10

27 mya

SETARIA

S3    S9      S2      S1       S5    S8    S7           S10  S4    S6                

S3    S9      S2      S1       S5    S8    S7    S10  S4    S6                

SI5             SI2    SI9      SI8   SI3   SI6   SI4  SI1      SI7                

ρ

n = 7

>90 mya

Brachypodieae
Intermediate n=5

SD S D S D S DS DDS

B2                    B1                   B4                  B3                  B5

1 14

WHEAT tetraploid
A B D

WHEAT Hexaploid
A B

Paniceae

Andropogoneae

1 12

A1 A5 A7 A10 A11 A12 A8 A9 A6 A4A2A3

AGK7
10,286 genes 

4A 5A

WHEAT 
diploid A

WHEAT 
diploid D

1 7 1 7

1 7

2 fusions (1tcf+1ccf=3SBPs)
2 Transloc. (3SBPs)

1 fusion (1tcf=1SBP)
1 transloc. (4SBPs)

2 fusions (2ccf=4SBPs)

16 fusions (4ccf+12tcf=20SBPs)
Small-scale translocations

5 fusions (4ccf+1tcf=9SBP)

1 transloc. (1SBPs)

1 transloc. (1SBPs)

AGK12
16,560 genes

ATK7
12,718 genes

7 fusions
(7ccf=14SBP)

 
 
 
 
 
 



3 

 

b. 

 
 

c. 

 
 
 



4 

 

 
 



5 

 

Supplementary Figure 2: Gene Ontology enrichment. Biological processes (left) and/or 
molecular function (right) annotations highlighting GO enrichment presented by tag clouds and 
top 50 enriched GO terms for (a) Ancestral conserved genes in AGK12 (using rice GO as 
reference), (b) LF- and MF-genes (using rice GO as reference), (c) Singletons and duplicated 
genes pairs (using rice GO as reference), (d) Hypomethylated/Upregulated genes (in 
Brachypodium), (e) Hypermethylated/Downregulated genes (in Brachypodium). 

a.  

 
b.  

MF. Molecular functionLF. Molecular function
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c.  
 

Singletons. Molecular function Pairs. Molecular function

 
  

d.  

Biological process Molecular function
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e.  
 

Biological process Molecular function
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Supplementary Figure 3: Synteny break points (SBPs) between extant cereal genomes 
and AGK12. SBPs are illustrated by red arrows and extant chromosomes are colored according 
to the AGK12 color code (bottom).  
 

11 SBPs

11 SBPs

10 SBPs 10 SBPs

10 SBPs 10 SBPs

4 SBPs
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38 SBPs

14 SBPs
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Supplementary Figure 4: Inversions in grass genomes. a. Graphical representation of 
inversions within Triticeae chromosomal group 2 originating from AGK12 protochromosomes 4 
(in green) and 6 (in red). Baseline represents extant gene orders when collinear to AGK12 
protogenes order. Diagonals represents inversions defined as inverted extant gene orders in 
regards to AGK12 protogene order, with #1: inversions specific to subgenome A in wheat, #2: 
hexaploid wheat (6x) subgenome A specific inversions, #3: wheat specific inversions, #4. 
Triticeae specific inversions. b. Table illustrating the cumulative gene space covered by the 
inversions (in columns) detected in the investigated species (in lines) c. Upset plot of shared 
inversions among cereals. d. Gene density in inversions (red line) in regards to gene density 
resulting from 1000 simulations, by positioning the inversions randomly on the chromosomes. In 
all species, the observed gene density in the characterized inversions was higher than the 
values observed in simulations, ranging from an observed gene density higher than 87.3% of 
simulated values in Brachypodium to more than 97.9% for all other species of the panel. e. 
Position of inversions according to recombination rate levels within chromosomes.  
a. 

 
 
 
 
 

 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
b. 

 
Genome size (bp) 

Cumulative 
inversions length (bp) 

Fraction of inversions 
in the genome  

Barley 4583636181 797115940 17,4% 

Brachy 270993320 29071917 10,7% 

Rice 372530218 766207 0,2% 

Sorghum 659098135 82822880 12,6% 

Setaria 401159754 62703147 15,6% 

Wheat6xA 4934357510 1017109333 20,6% 

Wheat6xB 5179939804 1145788091 22,1% 

Wheat6xD 3950743238 768027870 19,4% 

Wheat4xA 4899086626 1057220356 21,6% 

Wheat4xB 5179230282 1182676239 22,8% 

Maize 2059165538 290851024 14,1% 
 
 
c. 
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d. 
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e.  
 

Specie Genome Size 

Cumulated LR 
size 

Size of LR region / 
Total Genome Size 

% of INV located 
in LR region 

Brachy 270993320 38000000 14,0% 10,9% 

Sorghum 659098135 60000000 9,1% 4,5% 

Wheat6xB 5179939804 1090000000 21,0% 6,1% 

Maize 2059165538 341000000 16,6% 10,5% 

Barley 4583636181 1560000000 34,0% 9,8% 

Setaria 401159754 70000000 17,4% 5,7% 

Wheat6xD 3950743238 1040000000 26,3% 10,4% 

Wheat4xA 4899086626 1780000000 36,3% 18,8% 

Wheat4xB 5179230282 1180000000 22,8% 10,9% 

Wheat6xA 4934357510 1720000000 34,9% 13,2% 
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Supplementary Figure 5: Inversions between hexaploid and tetraploid wheats. a. Detailed 
comparison of inversions on chromosome 6 of tetraploid and hexaploid wheat using the same 
representation as Supplementary Figure 4a. Blue arrows highlight shared inversions 
corresponding to common ancestral origins. Red arrows highlight species-specific inversions. b. 
Dotplot based alignment of Zavitan tetraploid wheat against Chinese spring hexaploid wheat of 
a genomic region of chromosome 6A (see coordinated on the figure). c. Dotplot based 
alignment Svevo tetraploid wheat against Chinese spring hexaploid wheat of a genomic region 
of chromosome 6A (see coordinated on the figure). In both cases both inversion boundaries 
correspond to same LTR retrotransposons (red rectangle). 
 
a. 

W6xA-Chro6

W4xA-Chro6

W4xA-Chro6
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Supplementary Figure 6: Phylogeny and dating for substitution rate analysis. a. 
Divergence time between the different clades of cereals as estimated by Murat et al. 2017 and 
El Baidouri et al. 2017. b. Substitution rate corresponding to measured substitutions per site 
value normalized by branch duration in billion years among cereals. c. Substitution rates in 
Triticeae: the same calculation as above is applied.  
 
a.  

Clade Divergence time (Mya) 

AGK7 WGD 90  

AGK12 Speciation 60 

(Rice, Brachypodium) 46 

(Barley, Brachypodium) 35 

(Barley, Wheat) 13 

Wheats root 6.5 

Tetraploid wheat 0.36 

Hexaploid wheat 0.01 

(Maize, Setaria) 27 

(Maize, Sorghum) 16 

(WheatA, T.urartu) 0.46 

(WheatD, A.speltoides) 0.3 

 
b.  
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c.  

0.36 
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0.36 
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0.3 
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Supplementary Figure 7: LF/MF compartments detection. a. LF/MF compartments inherited 
from the ancestral ρ WGD. For each ancestral chromosomes (AGK7, x-axis) curves show the 
counts of genes observed in the modern (post-ρ) duplicated regions in the extant species (y-
axis) for each 100 ancestral genes windows. The background color indicates the p-value of 
biased fractionation statistical test. b. LF/MF compartments inherited from species-specific 
polyploidization events in tetraploid wheat, hexaploid wheat and maize from AGK12. Curves 
show the counts of genes observed in the post-duplication regions in the extant species for 
each 100 ancestral genes windows in the post-ρ ancestor (AGK12). The background color 
indicates the p-value of biased fractionation statistical test. 
 
a.  

 

 
 
b.  
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Supplementary Figure 8: Analysis of omics data between collinear versus inversed 
genes, singletons versus genes in pairs and LF- versus MF-genes for Wheat, Maize and 
Brachypodium. a. Comparative analysis of gene expression between singletons and 
duplicated genes (pairs) in Brachypodium, maize and wheat illustrated as (left) histogram 
distribution plot, (center) empirical cumulative distribution and (right) boxplot. Significant 
differences are shown using four different statistical tests, i.e. Ks = Kolmogorov-Smirnov test, 
Ad= Anderson-Darling test, t-test= Student test, Kruskal = Kruskal-Wallis test. b. Data summary 
showing omics differences such as gene expression, DNA methylation (promoter and gene 
body), mutations dynamic (SNPs) and substitution rates (Ka, Ks), illustrated with arrows ( for 
increase and  for decrease) between collinear and inverted, conserved and non-Conserved, 
singleton and pair, LF- and MF-genes. Col. = collinear; Inv. = Inverted; CS = Conserved; NCS = 
Non-Conserved; Sing = Singleton; pair = duplicated genes; LF = Least-Fractionated; MF = 
Most-Fractionated; SE = Slow evolving; FE = Fast evolving.  
 
a.  
 

Brachy

Ks, p-value = 5.455e-05

Ad, p-value = 1.088e-07

T-test, p-value = 0.9281

Kruskal, p-value = 0.4834

Maize

Wheat

Ks, p-value < 2.2e-16

Ad, p-value = 7.855e-29

Ks, p-value = 0.005356

Ad, p-value = 0.0002013

T-test, p-value = 0.5586

Kruskal, p-value < 2.2e-16

T-test, p-value = 0.1351

Kruskal, p-value = 0.2206
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b.  
 

Expression X X

mCG promoter X X X X

mCHG promoter X X X X

mCHH promoter X X X X

mCG gbM X X X X

mCHG gbM X X X X

mCHH gbM X X X X

SNPs X X

Ka X X

Ks X X

Expression X X

mCG promoter X X X X

mCHG promoter X X X X

mCHH promoter X X X X

mCG gbM X X X X

mCHG gbM X X X X

mCHH gbM X X X X

SNPs X X

Ka X X

Ks X X

Expression

mCG promoter X X

mCHG promoter X X

mCHH promoter X X

mCG gbM X X

mCHG gbM X X

mCHH gbM X X

SNPs

Ka

Ks

Expression

mCG promoter X X

mCHG promoter X X

mCHH promoter X X

mCG gbM X X

mCHG gbM X X

mCHH gbM X X

SNPs

Ka

Ks

Expression

mCG promoter X X

mCHG promoter X X

mCHH promoter X X

mCG gbM X X

mCHG gbM X X

mCHH gbM X X

SNPs

Ka

Ks

Fraction (LF|MF)

Evolutionary speed (SE|FE)

Wheat6x Maize R Maize R

direction (col|inv)

Evolutionary state (CS|NCS)

AGK status (sing|pair)

Brachy Brachy Maize A Maize A Wheat6x
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Supplementary Figure 9: Subgenome dominance in hexaploid wheat between A-B-D 
subgenomes. Comparison of gene expression (expressed as log2(exp+1)), SNP rate 
(expressed as SNP per 100bp in CDS), Ka and Ks values between the A, B and D subgenomes 
(x-axis) of hexaploid wheat. Statistical test p-value values are shown above the brackets. 
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Supplementary Figure 10: Subgenome dominance in hexaploid wheat between recent A-
B-D subgenomes for each ancient LF-MF subgenomes. Comparison of gene expression 
(expressed as log2(exp+1)), SNPs (expressed as SNP per 100bp in CDS), Ka and Ks values 
between A, B and D subgenomes of hexaploid wheat partitioned into singletons and pairs (x-
axis). Values above the square brackets indicate whether the compared values show significant 
statistically differences. Stars indicate that the differences are significant, and their number 
reflects increased statistical significance. NS indicates the test is not significant. The square 
brackets above the boxes correspond to the comparisons between the three wheat 
subgenomes for a given gene category (singletons or pairs). The square brackets in the boxes 
correspond to comparisons between singletons and pairs within a given subgenome (either A, B 
or D). 
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Supplementary Figure 11: Impact of transposable elements (TEs) in methylation and 
expression differences observed between of conserved genes. Expression and methylation 
modules are represented in the x-axis and the distance to the nearest TEs (expressed in 
logarithm absolute value) in the y-axis. 1-1-1 corresponds to an expression observed in all the 
three developmental stages; 0-0-0 corresponds to genes not expressed in all the three 
developmental stages; Modules with both 0 and 1 represent differences in expression or 
methylation between the developmental stages. Zero indicates not methylated/expressed genes 
and 1 for methylated/expressed genes. 
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Supplementary Figure 12: Ka and Ks plasticity of duplicated genes. Non-synonymous (ka, 
left) and synonymous (ks, right) substitutions between the duplicated gene pairs in LF and MF 
compartments inherited from the ancestral shared (ρ) WGD (top) and the recent maize-specific 
WGD (bottom). 
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Supplementary Figure 13: Whole genome omics interplay. a. Whole genome correlation 
between genes expression and DNA methylation levels in the three contexts (CG, CHG and 
CHH) and for the three developmental stages (100DD, 250DD and 500DD), with red color for 
positive correlation and blue color for negative correlation. b. Interplay between gene 
expression level and SNP density in maize. The SNPs are represented by quantiles ranked in 
ascending order and gene expression by the logarithm of mean values of each quantile. c. 
Expression and methylation interplay for conserved and non-conserved genes. Methylation in 
gene promoter is represented in quantiles (Q1 to Q20), x-axis. Gene expression is represented 
as the mean value of genes in each quantile (log transformed), y-axis. Red curve for conserved 
genes and blue curve for non-conserved genes 
 
a. 

 
b. 
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c. 
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Supplementary Figure 14: Expression and methylation levels in Brachypodium and 

Maize. Mixomics data integration of (in columns) gene expression, promoter and gene-body 

methylation (in CG, CHG and CHH) for the three developmental stages in Brachypodium and 

maize for each of the annotated genes (in lines). Normalized expression and methylation levels 

of genes are shown with a color code (see legend top left) 
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Supplementary Figure 15: Expression and methylation gene outliers. Left panel: Outliers 

detection with gene expression expressed in TPM (y-axis) and methylation expressed in rpd 

(read per density, x-axis). This allows the identification of hypermethyled and downregulated 

genes (in red) and hypomethylated and upregulated genes (in blue). Right panel: Number of 

promoter and gene-body Hyper/Down (hypermethyled / downregulated) and Hypo/Up 

(hypomethylated / upregulated) genes in Brachypodium and maize for each methylation context 

(CG, CHG and CHH). 

 

 
 

 





Annexe F

Mardoc et al. (en préparation), Données supplémentaires concernant les
analyses bovines

Supplementary Figure 1 : Number of proteins selected for one or several phenotypes by

PLS regressions.

Plots by tissues (liver, muscle, fat) of the number of proteins selected for one or several

of the seven phenotypes, using the top 10 proteins lists from PLS regressions. For proteins

selected for several phenotypes, their name and associated gene(s) are displayed.

Supplementary Figure 2 : Comparison of proteins lists from PLS and MB-PLS regres-

sions.

The top 10 proteins selected from each tissue (Liver, Fat, Muscle) on each of the 7 phe-

notypes using PLS regression with the mixOmics’ function pls are displayed and compared to

the list of proteins from the multi-block PLS regression block.spls. The proteins’ color code

indicates a positive or negative correlation between the protein and the corresponding pheno-

type. Each protein is identified with its Uniprot ID (without the “_BOVIN” termination), and

its corresponding genes are indicated in parentheses if known.
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4 Total_nb_perirenal_adipocytes

5 Fixed_lipids

6 Fixed_proteins

7 Fixed_energy

Posi�ve correla�on

Nega�ve correla�on



Phenotype Uniprot Corresponding_gene Correlation Selected_by_MB-PLS

TCPQ CCT8 -0,863 TRUE

F6QN89 SNTB2 0,819 TRUE

RAP2C RAP2C -0,807 FALSE

MYO1D MYO1D 0,788 FALSE

LYSM -0,786 FALSE

TCPB CCT2 -0,781 FALSE

F6Q4D3 UBA7 -0,78 FALSE

HP252 0,78 FALSE

F1MIL9 GNE -0,779 FALSE

A0A3Q1LNW7;F1N5J8 DECR1 0,778 TRUE

TCPQ CCT8 0,855 TRUE

F6QN89 SNTB2 -0,813 TRUE

ISCA2 ISCA2 -0,785 FALSE

RAP2C RAP2C 0,784 FALSE

LYSM 0,783 FALSE

HP252 -0,782 FALSE

F1MVM4 DAO -0,774 FALSE

F1MIL9 GNE 0,773 FALSE

DHR11 DHRS11 0,77 FALSE

MYO1D MYO1D -0,767 FALSE

Q0P5H6 TBL2 0,729 FALSE

TDH TDH -0,721 FALSE

PRPS1 PRPS1 -0,715 FALSE

MYCBP MYCBP -0,706 FALSE

A0A3Q1M5M9;A0A3Q1M5V8;A6H7A2 ADA 0,682 FALSE

A0A3Q1LZ55;F1MBW3 ACSL4 0,665 FALSE

E1BNF8 FGGY -0,665 FALSE

IL18 IL18 0,654 FALSE

PNPH PNP -0,653 FALSE

UBE2K UBE2K 0,648 FALSE

OMA1 OMA1 -0,872 TRUE

F1MBS4 SLC25A10 -0,791 FALSE

A5PK70 NME3 -0,787 FALSE

OXSM OXSM -0,767 FALSE

A6QL75 PTP4A2 -0,759 FALSE

GDIR3 ARHGDIG -0,742 FALSE

Q2KIW4 LCAT -0,728 FALSE

A0A3Q1MCH6;A0A3Q1N8V6;A5PK96 ACP1 0,719 FALSE

A7MBE6;F1MPP7 ACSM1;ACSM2A 0,719 FALSE

HDHD2 HDHD2 0,717 TRUE

TCPQ CCT8 -0,911 TRUE

A0A3Q1LNW7;F1N5J8 DECR1 0,855 TRUE

F6QN89 SNTB2 0,836 TRUE

PGP PGP 0,811 TRUE

IF6 EIF6 -0,786 FALSE

NDKB NME2 -0,782 FALSE

EIF3B EIF3B -0,775 FALSE

TCPB CCT2 -0,769 FALSE

TCPZ CCT6A -0,767 FALSE

A0A3Q1LJ78;A4IFP8 LPGAT1 -0,764 FALSE

F1N1S0 SSBP1 0,805 FALSE

A0A3Q1LMT1;A0A3Q1LV88;A0A3Q1M3I4;

A0A3Q1MQT0;A0A3Q1NLJ8;F1MIP7
ABCC2 0,798 FALSE

A5PKC2 SHBG -0,791 FALSE

F1N6Y1 GANAB 0,76 FALSE

VATA ATP6V1A 0,742 FALSE

TCPQ CCT8 0,74 TRUE

BHMT1 BHMT 0,729 FALSE

F1N3N3 LOC530929 0,728 FALSE

A0A3Q1M4V7;F1N3N3 LOC521656;LOC530929 0,727 FALSE

IF2A EIF2S1 0,727 FALSE

TCPQ CCT8 -0,856 TRUE

A0A3Q1LNW7;F1N5J8 DECR1 0,842 TRUE

PGP PGP 0,825 TRUE

F1MFZ4 ADH4 0,805 FALSE

F6QN89 SNTB2 0,792 TRUE

NDKB NME2 -0,785 FALSE

F6Q4D3 UBA7 -0,777 FALSE

IF6 EIF6 -0,773 FALSE

A0A3Q1MDG9 LZIC -0,761 FALSE

TCPB CCT2 -0,759 FALSE

Supplementary Table 1: Top 10 liver proteins from PLS1 regression

Lists of the 10 most explicative proteins from liver tissue explaining each phenotype, selected by using mixomics' function pls then ordering proteins by their implication in 

the first computed component according to pls loadings' outputs. Proteins are defined with Uniprot ID without "_BOVIN" termination and corresponding genes are indicated 

if known. Pearson correlation values are given between each protein and corresponding phenotype. Finally, the column "Selected-by-MB-PLS" indicates if the selected 

protein using PLS regression is also selected with the multi-block PLS regression approach.

Fixed_energy

Carcass_AT

Carcass_muscle

Carcass_bone

Total_nb_perirenal_adipocytes

Fixed_lipids

Fixed_proteins



Phenotype Uniprot Corresponding_gene Correlation Selected_by_MB-PLS

A0A3Q1MG04;F1MAV0 FGB -0,852 TRUE

ITIH1 ITIH1 -0,838 TRUE

APOA2 APOA2 -0,824 FALSE

A0A3Q1LMC1;A0A3Q1MDD4;A3KMY8 GUSB -0,806 FALSE

FIBG FGG -0,801 FALSE

A0A3Q1MME4 HNRNPA2B1 -0,791 TRUE

A0A3Q1LK49;A5D7R6 ITIH2 -0,788 FALSE

A0A3Q1LSP4;F1MX87 C8A -0,788 FALSE

A0A3Q1M3A4;E1B805 LOC528040 -0,775 FALSE

RIDA RIDA 0,774 TRUE

A0A3Q1MG04;F1MAV0 FGB 0,856 TRUE

ITIH1 ITIH1 0,85 TRUE

APOA2 APOA2 0,824 FALSE

FIBG FGG 0,816 FALSE

A0A3Q1LK49;A5D7R6 ITIH2 0,805 FALSE

A0A3Q1LSP4;F1MX87 C8A 0,798 FALSE

A0A3Q1M3A4;E1B805 LOC528040 0,79 FALSE

A0A3Q1MME4 HNRNPA2B1 0,772 TRUE

A0A3Q1LMC1;A0A3Q1MDD4;A3KMY8 GUSB 0,77 FALSE

FIBB FGB 0,767 FALSE

MBL2 MBL 0,696 FALSE

SNAG NAPG -0,695 FALSE

E1BCF8 ZC3HAV1 0,675 FALSE

A0A3Q1MBX8;F1MZZ9 CCDC50 -0,667 FALSE

E1BIQ0 PNPT1 0,642 FALSE

CSN4 COPS4 -0,635 FALSE

KPRB PRPSAP2 -0,634 FALSE

A0A3Q1LZ31;F1MJP7 UAP1 0,632 FALSE

PPM1B PPM1B 0,623 FALSE

Q3ZC85 PLVAP -0,62 TRUE

CATL1;CATL2 CTSL;CTSV -0,857 FALSE

PDLI2 PDLIM2 -0,746 FALSE

CT027 -0,732 TRUE

Q3ZBY8 GMDS 0,699 TRUE

A0A3Q1LS09;Q3SX36 TFG -0,68 FALSE

MAL2 MAL2 -0,678 TRUE

F1MBS4 SLC25A10 -0,649 FALSE

HPRT HPRT1 -0,646 FALSE

PIPNA PITPNA -0,645 FALSE

COQ6 COQ6 0,644 TRUE

A0A3Q1MME4 HNRNPA2B1 -0,891 TRUE

F1N6I4 LOC788425 0,87 TRUE

RBM14 RBM14 -0,85 TRUE

DHX9 DHX9 -0,829 TRUE

Q2KJA9 ESAM -0,826 TRUE

ITIH1 ITIH1 -0,81 TRUE

A0A3Q1MXL6;F1N1G7 KIF5B 0,802 FALSE

HMGB2 HMGB2 -0,798 FALSE

RIDA RIDA 0,796 TRUE

HMGB1 HMGB1 -0,796 FALSE

SAT2 SAT2 0,817 FALSE

DHSO SORD -0,791 FALSE

E1BMX5 NRP1 0,784 FALSE

E1BEL9 COASY -0,762 FALSE

AFAM AFM 0,759 FALSE

NDUB3 NDUFB3 -0,755 FALSE

A0A3Q1MA79;F1MC13 LAMA5 0,75 FALSE

A4FUD0 MTHFD1 -0,749 FALSE

E1BH06;F1MVK1 C4A;LOC107131209 0,749 FALSE

SPA31;SPA32 SERPINA3-1;SERPINA3-2 0,749 FALSE

A0A3Q1MME4 HNRNPA2B1 -0,861 TRUE

RBM14 RBM14 -0,836 TRUE

F1N6I4 LOC788425 0,819 TRUE

FGF1 FGF1 0,801 FALSE

A0A3Q1MXL6;F1N1G7 KIF5B 0,787 FALSE

Q2KJA9 ESAM -0,779 TRUE

ITIH1 ITIH1 -0,777 TRUE

VPS29 VPS29 0,771 FALSE

MX1 MX1 -0,769 FALSE

PNPH PNP -0,767 FALSE

Supplementary Table 2: Top 10 fat proteins from PLS1 regression

Lists of the 10 most explicative proteins from fat tissue explaining each phenotype, selected by using mixomics' function pls then ordering proteins by their implication in the 

first computed component according to pls loadings' outputs. Proteins are defined with Uniprot ID without "_BOVIN" termination and corresponding genes are indicated if 

known. Pearson correlation values are given between each protein and corresponding phenotype. Finally, the column "Selected-by-MB-PLS" indicates if the selected protein 

using PLS regression is also selected with the multi-block PLS regression approach.

Fixed_proteins

Fixed_energy

Carcass_AT

Carcass_muscle

Carcass_bone

Total_nb_perirenal_adipocytes

Fixed_lipids



Phenotype Uniprot Corresponding_gene Correlation Selected_by_MB-PLS

RS24 RPS24 0,901 TRUE

HIBCH HIBCH -0,781 TRUE

CAVN4 CAVIN4 -0,751 FALSE

F1MR86;Q3T173 FHL1 0,745 FALSE

G3MZ95 FHL1 0,734 FALSE

A2AP SERPINF2 -0,718 FALSE

FETUA AHSG -0,714 FALSE

AL1A1;ALDH2 ALDH1A1;ALDH2 0,709 FALSE

TMM11 TMEM11 0,709 FALSE

A0A3Q1M9Y4;A0A3Q1MN02;

A0A3Q1NFQ2;E1BMF6;F1N4V5
NAA15;NAA16 0,709 TRUE

RS24 RPS24 -0,915 TRUE

HIBCH HIBCH 0,775 TRUE

F1MR86;Q3T173 FHL1 -0,756 FALSE

G3MZ95 FHL1 -0,747 FALSE

CAVN4 CAVIN4 0,742 FALSE

3HIDH HIBADH 0,731 FALSE

DRG1 DRG1 -0,718 TRUE

RL24 RPL24 -0,707 FALSE

BCAM BCAM 0,707 TRUE

AL1A1;ALDH2 ALDH1A1;ALDH2 -0,705 FALSE

LASP1 LASP1 0,812 FALSE

ADIPO ADIPOQ 0,74 FALSE

A0A3Q1LZ09;A0A3Q1MA31;

A0A3Q1MGQ6;F1MMD7
ITIH4 0,739 FALSE

F1N1A3 UBQLN1 0,728 TRUE

sept-02 SEPTIN2 0,725 FALSE

GCDH GCDH -0,723 FALSE

A0A3Q1LMM6;F6QTA8 PARVA 0,691 FALSE

A0A3Q1MAB7;A0A3Q1MHJ2;

A0A3Q1MQX7;A0A3Q1MTL8
DCUN1D1 -0,691 FALSE

TNPO1 TNPO1 0,687 FALSE

H4 0,685 TRUE

ITIH5 ITIH5 -0,83 TRUE

KNG1 KNG1 -0,763 FALSE

A0A3S5ZPM3 PGD 0,741 FALSE

RSMB;RSMN SNRPB;SNRPN -0,718 TRUE

CX7A2 COX7A2 -0,698 TRUE

TFAM TFAM 0,666 FALSE

NP1L1 NAP1L1 -0,661 TRUE

Q3ZBG1 RAB14 -0,653 FALSE

A0A3Q1MHP4;A0A3Q1NKM0 0,631 FALSE

TRXR1 TXNRD1 0,627 FALSE

RS24 RPS24 0,849 TRUE

HIBCH HIBCH -0,829 TRUE

A0A3Q1M9Y4;A0A3Q1MN02;

A0A3Q1NFQ2;E1BMF6;F1N4V5
NAA15;NAA16 0,822 TRUE

DRG1 DRG1 0,73 TRUE

GPX4 GPX4 0,69 TRUE

BCAM BCAM -0,687 TRUE

DHYS DHPS -0,682 FALSE

Q2TBH2 RRAS -0,663 FALSE

A2AP SERPINF2 -0,663 FALSE

RS15A RPS15A 0,655 FALSE

HARS1 HARS1 0,764 FALSE

AP2A2 AP2A2 -0,702 FALSE

LTOR5 LAMTOR5 0,699 FALSE

NIT1 NIT1 -0,696 FALSE

DRG1 DRG1 -0,691 TRUE

RS24 RPS24 -0,671 TRUE

RADI RDX 0,665 FALSE

BCAM BCAM 0,658 TRUE

RL38 RPL38 -0,642 FALSE

DHYS DHPS 0,642 FALSE

A0A3Q1M9Y4;A0A3Q1MN02;

A0A3Q1NFQ2;E1BMF6;F1N4V5
NAA15;NAA16 0,902 TRUE

HIBCH HIBCH -0,84 TRUE

RS24 RPS24 0,803 TRUE

Q2TBH2 RRAS -0,756 FALSE

A2AP SERPINF2 -0,685 FALSE

THRB F2 -0,673 FALSE

ARPC2 ARPC2 0,667 FALSE

DRG1 DRG1 0,657 TRUE

GPDM GPD2 -0,647 FALSE

FETUA AHSG -0,635 FALSE

Supplementary Table 3: Top 10 muscle proteins from PLS1 regression

Lists of the 10 most explicative proteins from muscle tissue explaining each phenotype, selected by using mixomics' function pls then ordering proteins by their implication in 

the first computed component according to pls loadings' outputs. Proteins are defined with Uniprot ID without "_BOVIN" termination and corresponding genes are indicated if 

known. Pearson correlation values are given between each protein and corresponding phenotype. Finally, the column "Selected-by-MB-PLS" indicates if the selected protein 

using PLS regression is also selected with the multi-block PLS regression approach.

Fixed_energy

Carcass_AT

Carcass_muscle

Carcass_bone

Total_nb_perirenal_adipocytes

Fixed_lipids

Fixed_proteins



GO_BP Name P-value (fdr) Gene Name

GO:0017196 N-terminal peptidyl-methionine acetylation 1.587e-2 NAA15 NAA16

GO:0110095 cellular detoxification of aldehyde 1.587e-2 ADH4 ALDH1A1

GO:0046185 aldehyde catabolic process 1.587e-2 ADH4 ALDH2

GO:0110096 cellular response to aldehyde 1.587e-2 ADH4 ALDH1A1

GO:1901615 organic hydroxy compound metabolic process 1.587e-2 ADH4 DAO FGF1 PGP SORD

GO:0018206 peptidyl-methionine modification 1.587e-2 NAA15 NAA16

GO:0019400 alditol metabolic process 1.606e-2 PGP SORD

GO:0006474 N-terminal protein amino acid acetylation 2.157e-2 NAA15 NAA16

GO:0006066 alcohol metabolic process 2.679e-2 ADH4 FGF1 PGP SORD

GO:0046164 alcohol catabolic process 2.723e-2 ADH4 SORD

GO:0044281 small molecule metabolic process 3.135e-2 ADH4 COASY DAO DECR1 FGF1 GPX4 PGP SORD

GO:0044282 small molecule catabolic process 3.149e-2 ADH4 DAO DECR1 SORD

GO:0031365 N-terminal protein amino acid modification 3.293e-2 NAA15 NAA16

GO:0051164 L-xylitol metabolic process 3.887e-2 SORD

GO:0036088 D-serine catabolic process 3.887e-2 DAO

GO:0046436 D-alanine metabolic process 3.887e-2 DAO

GO:0006060 sorbitol metabolic process 3.887e-2 SORD

GO:0046370 fructose biosynthetic process 3.887e-2 SORD

GO:0051160 L-xylitol catabolic process 3.887e-2 SORD

GO:0006062 sorbitol catabolic process 3.887e-2 SORD

GO:0030392 fructosamine catabolic process 3.887e-2 ALDH1A1

GO:0019407 hexitol catabolic process 3.887e-2 SORD

GO:0019527 pentitol catabolic process 3.887e-2 SORD

GO:0055130 D-alanine catabolic process 3.887e-2 DAO

GO:1901617 organic hydroxy compound biosynthetic process 3.887e-2 DAO FGF1 PGP

GO:1901616 organic hydroxy compound catabolic process 3.887e-2 ADH4 SORD

GO:0030389 fructosamine metabolic process 3.887e-2 ALDH1A1

GO:0019519 pentitol metabolic process 3.887e-2 SORD

GO:0045861 negative regulation of proteolysis 1.763592860202999e-05 C4A F2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0051346 negative regulation of hydrolase activity 1.763592860202999e-05 APOA2 C4A ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 RDX SERPINA3-1

GO:0042730 fibrinolysis 1.986670767991634e-05 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0051248 negative regulation of protein metabolic process 0.0001494023327737758 C4A DHX9 EIF2S1 EIF6 F2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0010951 negative regulation of endopeptidase activity 0.0001718335629749467 C4A ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1

GO:0010466 negative regulation of peptidase activity 0.0001718335629749467 C4A ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1

GO:1901564 organonitrogen compound metabolic process 0.00020697019491331921

APOA2 ATP6V1A BHMT C4A DHPS DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 F2 FGB FGG GANAB HARS1 HIBADH HIBCH ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 

LOC528040 NME2 NRP1 PNP RAP2C RBM14 RDX SAT2 SERPINA3-1 SERPINF2 UBA7

GO:0030195 negative regulation of blood coagulation 0.000226763745942155 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:1900047 negative regulation of hemostasis 0.0002299276145543636 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0050790 regulation of catalytic activity 0.0002498576432382683 APOA2 C4A CCT2 DHX9 F2 HMGB2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 NRP1 RAP2C RDX SERPINA3-1 SSBP1

GO:0050819 negative regulation of coagulation 0.0002498576432382683 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0030193 regulation of blood coagulation 0.0007674591400903676 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0061045 negative regulation of wound healing 0.0007674591400903676 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0006958 complement activation, classical pathway 0.0007759571233064706 C4A C8A LOC107131209 LOC528040

GO:1900046 regulation of hemostasis 0.0007871122703670857 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0043086 negative regulation of catalytic activity 0.0007931385071192778 APOA2 C4A ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 RDX SERPINA3-1

GO:0006959 humoral immune response 0.0007931385071192778 C4A C8A F2 FGB LOC107131209 LOC528040

GO:0050818 regulation of coagulation 0.0008333703966419471 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0030162 regulation of proteolysis 0.0009217643153715534 C4A F2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0051246 regulation of protein metabolic process 0.001010522606177786 C4A DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 F2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 NRP1 RAP2C RDX SERPINA3-1 SERPINF2

GO:1903035 negative regulation of response to wounding 0.0010673163223561858 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0002455 humoral immune response mediated by circulating immunoglobulin0.0010673163223561858 C4A C8A LOC107131209 LOC528040

GO:0031639 plasminogen activation 0.0010673163223561858 FGB FGG SERPINF2

GO:0052548 regulation of endopeptidase activity 0.0010673163223561858 C4A ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1

GO:0051336 regulation of hydrolase activity 0.0010673163223561858 APOA2 C4A HMGB2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 RDX SERPINA3-1

GO:1902042 negative regulation of extrinsic apoptotic signaling pathway via death domain receptors0.0010673163223561858 FGB FGG HMGB2

GO:0006574 valine catabolic process 0.0011281852337694297 HIBADH HIBCH

GO:0052547 regulation of peptidase activity 0.0014847419402196824 C4A ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1

GO:0006956 complement activation 0.0019986878915142178 C4A C8A LOC107131209 LOC528040

GO:0080090 regulation of primary metabolic process 0.0028869622512937626

APOA2 C4A CAVIN4 CCT2 CCT6A DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 F2 HMGB2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 LPGAT1 NME2 NRP1 

RAP2C RBM14 RDX SERPINA3-1 SERPINF2 SSBP1

GO:0065009 regulation of molecular function 0.0036936182836115575 APOA2 C4A CCT2 DHX9 F2 HMGB2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 NRP1 RAP2C RDX SERPINA3-1 SSBP1

GO:0061041 regulation of wound healing 0.0037722041161398928 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:1902041 regulation of extrinsic apoptotic signaling pathway via death domain receptors0.004303563051391728 FGB FGG HMGB2

GO:0048518 positive regulation of biological process 0.005720229442983612

AHSG APOA2 C4A C8A CAVIN4 CCT2 CCT6A DHPS DHX9 EIF2S1 EIF6 F2 FGB FGG HMGB2 LOC107131209 LOC528040 LPGAT1 NME2 NRP1 

RAP2C RBM14 RDX SERPINF2 SSBP1

GO:1903829 positive regulation of protein localization 0.0057530307921310085 CCT2 CCT6A F2 FGB FGG RDX

GO:1903034 regulation of response to wounding 0.00678452547646698 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0044092 negative regulation of molecular function 0.00678452547646698 APOA2 C4A ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 RDX SERPINA3-1

GO:0044281 small molecule metabolic process 0.00678452547646698 APOA2 ATP6V1A BHMT EIF6 GNE HARS1 HIBADH HIBCH LOC530929 LPGAT1 NME2 PNP

GO:0006573 valine metabolic process 0.007230059382683062 HIBADH HIBCH

GO:0019724 B cell mediated immunity 0.008650752414547453 C4A C8A LOC107131209 LOC528040

GO:0016064 immunoglobulin mediated immune response 0.008650752414547453 C4A C8A LOC107131209 LOC528040

GO:1904851 positive regulation of establishment of protein localization to telomere0.008650752414547453 CCT2 CCT6A

GO:0006957 complement activation, alternative pathway 0.010037359729095831 C8A LOC528040

GO:0070203 regulation of establishment of protein localization to telomere0.010037359729095831 CCT2 CCT6A

GO:0009605 response to external stimulus 0.010037359729095831 AHSG C4A C8A EIF2S1 F2 FGB FGG HMGB2 LAMA5 LOC107131209 LOC528040 NRP1 RBM14 SERPINF2

GO:0007596 blood coagulation 0.010170526105698791 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:1904816 positive regulation of protein localization to chromosome, telomeric region0.010206436171423073 CCT2 CCT6A

GO:0007599 hemostasis 0.010206436171423073 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0071704 organic substance metabolic process 0.010206436171423073

APOA2 ATP6V1A BHMT C4A CAVIN4 CCT2 CCT6A DHPS DHRS11 DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 F2 FGB FGG GANAB GNE GUSB HARS1 HIBADH 

HIBCH HMGB2 HNRNPA2B1 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 LOC530929 LPGAT1 NME2 NRP1 PNP RAP2C RBM14 RDX 

SAT2 SERPINA3-1 SERPINF2 SSBP1 UBA7

GO:0050817 coagulation 0.010206436171423073 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0019538 protein metabolic process 0.010206436171423073

APOA2 C4A DHPS DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 F2 FGB FGG GANAB HARS1 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 NRP1 RAP2C 

RBM14 RDX SERPINA3-1 SERPINF2 UBA7

GO:0072378 blood coagulation, fibrin clot formation 0.010206436171423073 FGB FGG

GO:0070202 regulation of establishment of protein localization to chromosome0.010206436171423073 CCT2 CCT6A

GO:0051171 regulation of nitrogen compound metabolic process 0.010206436171423073

C4A CAVIN4 CCT2 CCT6A DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 F2 HMGB2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 NME2 NRP1 RAP2C RBM14 

RDX SERPINA3-1 SERPINF2 SSBP1

GO:0032967 positive regulation of collagen biosynthetic process 0.010824432098222123 F2 SERPINF2

GO:0044238 primary metabolic process 0.010824432098222123

APOA2 ATP6V1A BHMT C4A CAVIN4 CCT2 CCT6A DHPS DHRS11 DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 F2 FGB FGG GANAB GNE GUSB HARS1 HIBADH 

HIBCH HMGB2 HNRNPA2B1 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 LPGAT1 NME2 NRP1 PNP RAP2C RBM14 RDX SERPINA3-1 

SERPINF2 SSBP1 UBA7

GO:0031638 zymogen activation 0.010824432098222123 FGB FGG SERPINF2

Supplementary Table 4: Functional analysis of the 2 clusters identified from the list of the 149 proteins the most explicative of each phenotype for each tissue

Cluster 1 : 31 proteins strongly positively correlated with carcass fat, fixed lipids or fixed energy and negatively correlated with carcass muscle and fixed proteins; Cluster 2 : 55 proteins positively correlated with carcass muscle and fixed proteins and negatively 

correlated with fat, lipids or energy depositions.

All the enrichment analyses were performed with B. taurus genome annotation and calculated based on hypergeometric distribution followed by false discovery rate (FDR) correction, with a corrected p-value cut-off of 0.05. ProteInside web-service was used to 

perform enrichment analysis in the Gene Ontology (GO) term Biological Process (BP), Molecular Function (MF) and Cellular Component (CC). Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) pathway enrichment analyses were perfomed with ShinyGO web-

service 0.77.

Cluster 1

Cluster 2



GO:0034116 positive regulation of heterotypic cell-cell adhesion 0.010824432098222123 FGB FGG

GO:0034109 homotypic cell-cell adhesion 0.010824432098222123 FGB FGG RDX

GO:0045907 positive regulation of vasoconstriction 0.010824432098222123 FGB FGG

GO:0050821 protein stabilization 0.010824432098222123 AFM APOA2 CCT2 CCT6A

GO:0051050 positive regulation of transport 0.0117478516973143 AHSG APOA2 DHX9 F2 FGB FGG RDX

GO:1904814 regulation of protein localization to chromosome, telomeric region0.011985556738883976 CCT2 CCT6A

GO:0006508 proteolysis 0.011985556738883976 C4A F2 FGB FGG ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2 UBA7

GO:0010714 positive regulation of collagen metabolic process 0.011985556738883976 F2 SERPINF2

GO:0051172 negative regulation of nitrogen compound metabolic process0.012335369345146226 C4A DHX9 EIF2S1 EIF6 F2 HMGB2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0031589 cell-substrate adhesion 0.012963025796399706 BCAM FGB FGG LAMA5 NRP1

GO:0072376 protein activation cascade 0.012963025796399706 FGB FGG

GO:0008625 extrinsic apoptotic signaling pathway via death domain receptors0.012963025796399706 FGB FGG HMGB2

GO:0032965 regulation of collagen biosynthetic process 0.012963025796399706 F2 SERPINF2

GO:0019081 viral translation 0.01393725532464129 DHX9 EIF3B

GO:0045652 regulation of megakaryocyte differentiation 0.01393725532464129 EIF6 HMGB2

GO:0009083 branched-chain amino acid catabolic process 0.01393725532464129 HIBADH HIBCH

GO:0030194 positive regulation of blood coagulation 0.01393725532464129 F2 SERPINF2

GO:1900048 positive regulation of hemostasis 0.01393725532464129 F2 SERPINF2

GO:0002443 leukocyte mediated immunity 0.014896184679101336 C4A C8A F2 LOC107131209 LOC528040

GO:0070200 establishment of protein localization to telomere 0.015408932034394848 CCT2 CCT6A

GO:0007160 cell-matrix adhesion 0.015408932034394848 BCAM FGB FGG NRP1

GO:0030168 platelet activation 0.015408932034394848 F2 FGB FGG

GO:2001237 negative regulation of extrinsic apoptotic signaling pathway0.015858986246380553 FGB FGG HMGB2

GO:0050820 positive regulation of coagulation 0.016660032625795244 F2 SERPINF2

GO:0034114 regulation of heterotypic cell-cell adhesion 0.01783121815153944 FGB FGG

GO:0010712 regulation of collagen metabolic process 0.01783121815153944 F2 SERPINF2

GO:0006595 polyamine metabolic process 0.01783121815153944 DHPS SAT2

GO:0006807 nitrogen compound metabolic process 0.01783121815153944

APOA2 ATP6V1A BHMT C4A CAVIN4 CCT2 CCT6A DHPS DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 F2 FGB FGG GANAB GNE HARS1 HIBADH HIBCH HMGB2 

HNRNPA2B1 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 NME2 NRP1 PNP RAP2C RBM14 RDX SAT2 SERPINA3-1 SERPINF2 SSBP1 

UBA7

GO:0006954 inflammatory response 0.018400022819004443 AHSG C4A F2 HMGB2 LOC107131209 LOC528040

GO:0008152 metabolic process 0.018689764484875537

APOA2 ATP6V1A BHMT C4A CAVIN4 CCT2 CCT6A DHPS DHRS11 DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 F2 FGB FGG GANAB GNE GUSB HARS1 HIBADH 

HIBCH HMGB2 HNRNPA2B1 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 LOC530929 LPGAT1 NME2 NRP1 PNP RAP2C RBM14 RDX 

SAT2 SERPINA3-1 SERPINF2 SSBP1 UBA7

GO:0098542 defense response to other organism 0.018689764484875537 C4A C8A F2 FGB HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:0048522 positive regulation of cellular process 0.018689764484875537 AHSG APOA2 CAVIN4 CCT2 CCT6A DHPS DHX9 EIF2S1 EIF6 F2 FGB FGG HMGB2 LPGAT1 NME2 NRP1 RAP2C RBM14 RDX SERPINF2 SSBP1

GO:0002252 immune effector process 0.0202866050030184 APOA2 C4A C8A F2 LOC107131209 LOC528040

GO:0097746 blood vessel diameter maintenance 0.0202866050030184 FGB FGG SERPINF2

GO:0007229 integrin-mediated signaling pathway 0.0202866050030184 LAMA5 NME2 NRP1

GO:0035296 regulation of tube diameter 0.0202866050030184 FGB FGG SERPINF2

GO:0006953 acute-phase response 0.0202866050030184 AHSG F2

GO:0032231 regulation of actin filament bundle assembly 0.0202866050030184 NRP1 RDX SERPINF2

GO:0035150 regulation of tube size 0.02079059884996597 FGB FGG SERPINF2

GO:0031325 positive regulation of cellular metabolic process 0.021222829704794985 CAVIN4 CCT2 CCT6A DHX9 EIF6 F2 HMGB2 LPGAT1 NME2 NRP1 RAP2C RBM14 SERPINF2 SSBP1

GO:0060255 regulation of macromolecule metabolic process 0.021222829704794985

APOA2 C4A CAVIN4 CCT2 CCT6A DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 F2 HMGB2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 NME2 NRP1 RAP2C 

RBM14 RDX SERPINA3-1 SERPINF2 SSBP1

GO:2000352 negative regulation of endothelial cell apoptotic process0.021222829704794985 FGB FGG

GO:0009611 response to wounding 0.02149903236127843 F2 FGB FGG NRP1 SERPINF2

GO:0060341 regulation of cellular localization 0.022474159586157144 CCT2 CCT6A DHX9 F2 FGB FGG RDX

GO:0032964 collagen biosynthetic process 0.022474159586157144 F2 SERPINF2

GO:0009081 branched-chain amino acid metabolic process 0.023502482831145522 HIBADH HIBCH

GO:0002682 regulation of immune system process 0.023502482831145522 APOA2 C4A C8A DHPS EIF6 HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:0070199 establishment of protein localization to chromosome 0.023502482831145522 CCT2 CCT6A

GO:1904951 positive regulation of establishment of protein localization0.023502482831145522 CCT2 CCT6A FGB FGG

GO:0019222 regulation of metabolic process 0.023502482831145522

APOA2 C4A CAVIN4 CCT2 CCT6A DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 F2 HMGB2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 LPGAT1 NME2 NRP1 

RAP2C RBM14 RDX SERPINA3-1 SERPINF2 SSBP1

GO:0050778 positive regulation of immune response 0.023852774198222522 C4A C8A HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:0048519 negative regulation of biological process 0.023852774198222522

AHSG APOA2 C4A DHX9 EIF2S1 EIF6 F2 FGB FGG HMGB2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 NME2 RAP2C RBM14 RDX 

SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0009891 positive regulation of biosynthetic process 0.024138139651623626 CAVIN4 CCT2 CCT6A DHX9 EIF6 F2 HMGB2 LPGAT1 NME2 RBM14 SERPINF2

GO:2001252 positive regulation of chromosome organization 0.024180617917502464 CCT2 CCT6A SSBP1

GO:0006413 translational initiation 0.024718983945535893 EIF2S1 EIF3B EIF6

GO:0050878 regulation of body fluid levels 0.025335886536374034 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0051054 positive regulation of DNA metabolic process 0.02673115742846895 CCT2 CCT6A DHX9 SSBP1

GO:0071693 protein transport within extracellular region 0.02673115742846895 AFM

GO:0051086 chaperone mediated protein folding independent of cofactor0.02673115742846895 CCT2

GO:0071266 'de novo' L-methionine biosynthetic process 0.02673115742846895 BHMT

GO:0110053 regulation of actin filament organization 0.02673115742846895 ESAM NRP1 RDX SERPINF2

GO:0051173 positive regulation of nitrogen compound metabolic process0.02673115742846895 CAVIN4 CCT2 CCT6A DHX9 EIF6 F2 HMGB2 NME2 NRP1 RAP2C RBM14 RDX SERPINF2 SSBP1

GO:0070198 protein localization to chromosome, telomeric region 0.02673115742846895 CCT2 CCT6A

GO:0051240 positive regulation of multicellular organismal process 0.02673115742846895 APOA2 DHPS DHX9 F2 FGB FGG HMGB2 NME2 SERPINF2

GO:0060695 negative regulation of cholesterol transporter activity 0.02673115742846895 APOA2

GO:0060694 regulation of cholesterol transporter activity 0.02673115742846895 APOA2

GO:0060627 regulation of vesicle-mediated transport 0.02673115742846895 AHSG APOA2 FGB FGG RDX

GO:0090066 regulation of anatomical structure size 0.02673115742846895 ESAM FGB FGG RDX SERPINF2

GO:0110114 negative regulation of lipid transporter activity 0.02673115742846895 APOA2

GO:0033036 macromolecule localization 0.02673115742846895 ABCC2 AFM APOA2 CCT2 CCT6A DHX9 ESAM F2 FGB FGG HNRNPA2B1 LAMA5 RDX

GO:0048584 positive regulation of response to stimulus 0.02673115742846895 C4A C8A DHX9 F2 FGB FGG HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14 SERPINF2

GO:0031647 regulation of protein stability 0.02673115742846895 AFM APOA2 CCT2 CCT6A

GO:0032057 negative regulation of translational initiation in response to stress0.02673115742846895 EIF2S1

GO:0032101 regulation of response to external stimulus 0.02673115742846895 AHSG F2 FGB FGG HMGB2 RBM14 SERPINF2

GO:0032212 positive regulation of telomere maintenance via telomerase0.02673115742846895 CCT2 CCT6A

GO:0009893 positive regulation of metabolic process 0.02673115742846895 APOA2 CAVIN4 CCT2 CCT6A DHX9 EIF6 F2 HMGB2 LPGAT1 NME2 NRP1 RAP2C RBM14 RDX SERPINF2 SSBP1

GO:0006082 organic acid metabolic process 0.02673115742846895 BHMT EIF6 HARS1 HIBADH HIBCH LOC530929 LPGAT1

GO:0010604 positive regulation of macromolecule metabolic process0.02673115742846895 APOA2 CAVIN4 CCT2 CCT6A DHX9 EIF6 F2 HMGB2 NME2 NRP1 RAP2C RBM14 RDX SERPINF2 SSBP1

GO:0032781 positive regulation of ATP-dependent activity 0.02673115742846895 DHX9 SSBP1

GO:0032919 spermine acetylation 0.02673115742846895 SAT2

GO:0015723 bilirubin transport 0.02673115742846895 ABCC2

GO:0032920 putrescine acetylation 0.02673115742846895 SAT2

GO:1905698 positive regulation of polysome binding 0.02673115742846895 DHX9

GO:2000371 regulation of DNA topoisomerase (ATP-hydrolyzing) activity0.02673115742846895 DHX9

GO:0033043 regulation of organelle organization 0.02673115742846895 CCT2 CCT6A ESAM NRP1 RBM14 RDX SERPINF2 SSBP1

GO:2000373 positive regulation of DNA topoisomerase (ATP-hydrolyzing) activity0.02673115742846895 DHX9

GO:0002253 activation of immune response 0.02673115742846895 C4A C8A LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:0038190 VEGF-activated neuropilin signaling pathway 0.02673115742846895 NRP1

GO:0039695 DNA-templated viral transcription 0.02673115742846895 DHX9

GO:0046204 nor-spermidine metabolic process 0.02673115742846895 SAT2

GO:0043152 induction of bacterial agglutination 0.02673115742846895 FGB

GO:0044419 biological process involved in interspecies interaction between organisms0.02673115742846895 C4A C8A F2 FGB HMGB2 LOC107131209 LOC528040 NRP1 RBM14

GO:0045740 positive regulation of DNA replication 0.02673115742846895 DHX9 SSBP1

GO:0045834 positive regulation of lipid metabolic process 0.02673115742846895 APOA2 F2 LPGAT1

GO:0010605 negative regulation of macromolecule metabolic process0.02674354510256594 APOA2 C4A DHX9 EIF2S1 EIF6 F2 HMGB2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0002449 lymphocyte mediated immunity 0.02674354510256594 C4A C8A LOC107131209 LOC528040

GO:0030212 hyaluronan metabolic process 0.027436272344973513 ITIH1 ITIH2

Cluster 2



GO:0002460 adaptive immune response based on somatic recombination of immune receptors built from immunoglobulin superfamily domains0.027694900936880172 C4A C8A LOC107131209 LOC528040

GO:0032728 positive regulation of interferon-beta production 0.02885154678177039 DHX9 HMGB2

GO:0002684 positive regulation of immune system process 0.02885154678177039 C4A C8A DHPS HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:0006952 defense response 0.029031387120579268 AHSG C4A C8A F2 FGB HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:2001236 regulation of extrinsic apoptotic signaling pathway 0.029929600248433854 FGB FGG HMGB2

GO:1904358 positive regulation of telomere maintenance via telomere lengthening0.029929600248433854 CCT2 CCT6A

GO:2000351 regulation of endothelial cell apoptotic process 0.029929600248433854 FGB FGG

GO:0045087 innate immune response 0.031006670652749407 C4A C8A HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:0043094 cellular metabolic compound salvage 0.03130888777376281 BHMT PNP

GO:2000249 regulation of actin cytoskeleton reorganization 0.03280867819712153 ESAM NRP1

GO:0019229 regulation of vasoconstriction 0.03280867819712153 FGB FGG

GO:0019216 regulation of lipid metabolic process 0.03298770583221967 APOA2 EIF6 F2 LPGAT1

GO:0051017 actin filament bundle assembly 0.03298770583221967 NRP1 RDX SERPINF2

GO:0003018 vascular process in circulatory system 0.03298770583221967 FGB FGG SERPINF2

GO:0017148 negative regulation of translation 0.03298770583221967 DHX9 EIF2S1 EIF6

GO:0006520 amino acid metabolic process 0.033133651232907256 BHMT HARS1 HIBADH HIBCH

GO:0042304 regulation of fatty acid biosynthetic process 0.033133651232907256 EIF6 LPGAT1

GO:0080134 regulation of response to stress 0.033133651232907256 AHSG DHX9 F2 FGB FGG HMGB2 RBM14 SERPINF2

GO:0072577 endothelial cell apoptotic process 0.033133651232907256 FGB FGG

GO:0061572 actin filament bundle organization 0.03357590693338177 NRP1 RDX SERPINF2

GO:0006403 RNA localization 0.03416423052197084 CCT2 DHX9 HNRNPA2B1

GO:0010638 positive regulation of organelle organization 0.034521662858483765 CCT2 CCT6A NRP1 SERPINF2 SSBP1

GO:1901135 carbohydrate derivative metabolic process 0.035566578750987225 ATP6V1A GANAB GNE ITIH1 ITIH2 NME2 PNP

GO:0032880 regulation of protein localization 0.03570225683802283 CCT2 CCT6A F2 FGB FGG RDX

GO:0061028 establishment of endothelial barrier 0.03570225683802283 RAP2C RDX

GO:0051130 positive regulation of cellular component organization 0.03570225683802283 AHSG APOA2 CCT2 CCT6A NRP1 SERPINF2 SSBP1

GO:0006955 immune response 0.03596455138647304 APOA2 C4A C8A F2 FGB HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:0007155 cell adhesion 0.03652252042206729 BCAM DHPS ESAM FGB FGG LAMA5 NRP1 RDX

GO:0090303 positive regulation of wound healing 0.03652252042206729 F2 SERPINF2

GO:0070527 platelet aggregation 0.03652252042206729 FGB FGG

GO:0030219 megakaryocyte differentiation 0.03652252042206729 EIF6 HMGB2

GO:0051128 regulation of cellular component organization 0.03708912909724616 AHSG APOA2 CCT2 CCT6A ESAM F2 NRP1 RBM14 RDX SERPINF2 SSBP1

GO:1900736 regulation of phospholipase C-activating G protein-coupled receptor signaling pathway0.03715501907859519 F2

GO:0051496 positive regulation of stress fiber assembly 0.03715501907859519 NRP1 SERPINF2

GO:0051604 protein maturation 0.03715501907859519 DHPS FGB FGG SERPINF2

GO:0051493 regulation of cytoskeleton organization 0.03715501907859519 ESAM NRP1 RBM14 RDX SERPINF2

GO:1900738 positive regulation of phospholipase C-activating G protein-coupled receptor signaling pathway0.03715501907859519 F2

GO:0070374 positive regulation of ERK1 and ERK2 cascade 0.03715501907859519 FGB FGG SERPINF2

GO:1905776 positive regulation of DNA helicase activity 0.03715501907859519 SSBP1

GO:0032917 polyamine acetylation 0.03715501907859519 SAT2

GO:1905696 regulation of polysome binding 0.03715501907859519 DHX9

GO:0010912 positive regulation of isomerase activity 0.03715501907859519 DHX9

GO:0006427 histidyl-tRNA aminoacylation 0.03715501907859519 HARS1

GO:0060621 negative regulation of cholesterol import 0.03715501907859519 APOA2

GO:0006417 regulation of translation 0.03715501907859519 DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6

GO:0060620 regulation of cholesterol import 0.03715501907859519 APOA2

GO:0032102 negative regulation of response to external stimulus 0.03715501907859519 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0031328 positive regulation of cellular biosynthetic process 0.03715501907859519 CAVIN4 CCT2 CCT6A DHX9 EIF6 HMGB2 LPGAT1 NME2 RBM14 SERPINF2

GO:0051168 nuclear export 0.03715501907859519 DHX9 EIF6 HNRNPA2B1

GO:1905464 positive regulation of DNA duplex unwinding 0.03715501907859519 SSBP1

GO:0034113 heterotypic cell-cell adhesion 0.03715501907859519 FGB FGG

GO:1901566 organonitrogen compound biosynthetic process 0.03715501907859519 APOA2 ATP6V1A BHMT DHX9 EIF2S1 EIF3B EIF6 HARS1 NME2 PNP

GO:0008284 positive regulation of cell population proliferation 0.03715501907859519 DHPS DHX9 F2 HMGB2 NME2 SERPINF2

GO:0008612 peptidyl-lysine modification to peptidyl-hypusine 0.03715501907859519 DHPS

GO:0046340 diacylglycerol catabolic process 0.03715501907859519 APOA2

GO:0043207 response to external biotic stimulus 0.03715501907859519 C4A C8A F2 FGB HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:1903392 negative regulation of adherens junction organization 0.03715501907859519 RDX

GO:0042060 wound healing 0.03715501907859519 F2 FGB FGG SERPINF2

GO:0009892 negative regulation of metabolic process 0.03715501907859519 APOA2 C4A DHX9 EIF2S1 EIF6 F2 HMGB2 ITIH1 ITIH2 LAMTOR5 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0010911 regulation of isomerase activity 0.03715501907859519 DHX9

GO:0034249 negative regulation of amide metabolic process 0.03715501907859519 DHX9 EIF2S1 EIF6

GO:0051707 response to other organism 0.03715501907859519 C4A C8A F2 FGB HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:1904036 negative regulation of epithelial cell apoptotic process 0.03715501907859519 FGB FGG

GO:0032648 regulation of interferon-beta production 0.03727371256190624 DHX9 HMGB2

GO:1903036 positive regulation of response to wounding 0.03727371256190624 F2 SERPINF2

GO:0032608 interferon-beta production 0.03727371256190624 DHX9 HMGB2

GO:0050776 regulation of immune response 0.037951093285170906 C4A C8A HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:0098609 cell-cell adhesion 0.038068965346944976 DHPS ESAM FGB FGG LAMA5 RDX

GO:0032210 regulation of telomere maintenance via telomerase 0.03833112010905364 CCT2 CCT6A

GO:0043462 regulation of ATP-dependent activity 0.03833112010905364 DHX9 SSBP1

GO:0009607 response to biotic stimulus 0.03971016820981523 C4A C8A F2 FGB HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:0051239 regulation of multicellular organismal process 0.03982457964001827 AHSG APOA2 DHPS DHX9 EIF6 F2 FGB FGG HMGB2 NME2 NRP1 SERPINF2

GO:0032956 regulation of actin cytoskeleton organization 0.041348009676886247 ESAM NRP1 RDX SERPINF2

GO:0050766 positive regulation of phagocytosis 0.044592478118348905 AHSG APOA2

GO:0001755 neural crest cell migration 0.044592478118348905 LAMA5 NRP1

GO:0061077 chaperone-mediated protein folding 0.046053085014008274 CCT2 CCT6A

GO:0001885 endothelial cell development 0.046053085014008274 RAP2C RDX

GO:1904356 regulation of telomere maintenance via telomere lengthening0.047407952261206164 CCT2 CCT6A

GO:0090497 mesenchymal cell migration 0.047407952261206164 LAMA5 NRP1

GO:0002376 immune system process 0.047407952261206164 APOA2 C4A C8A DHPS EIF6 F2 FGB HMGB2 LOC107131209 LOC528040 RBM14

GO:0002250 adaptive immune response 0.048314912837701986 C4A C8A LOC107131209 LOC528040

GO:0002034 maintenance of blood vessel diameter homeostasis by renin-angiotensin0.048314912837701986 SERPINF2

GO:0038189 neuropilin signaling pathway 0.048314912837701986 NRP1

GO:0110112 regulation of lipid transporter activity 0.048314912837701986 APOA2

GO:1904973 positive regulation of viral translation 0.048314912837701986 DHX9

GO:0042310 vasoconstriction 0.048314912837701986 FGB FGG

GO:1902903 regulation of supramolecular fiber organization 0.048314912837701986 ESAM NRP1 RDX SERPINF2

GO:0050434 positive regulation of viral transcription 0.048314912837701986 DHX9

GO:1904971 regulation of viral translation 0.048314912837701986 DHX9

GO:0032481 positive regulation of type I interferon production 0.048314912837701986 DHX9 HMGB2

GO:0006446 regulation of translational initiation 0.048314912837701986 EIF2S1 EIF3B

GO:0070945 neutrophil-mediated killing of gram-negative bacterium 0.048314912837701986 F2

GO:0090297 positive regulation of mitochondrial DNA replication 0.048314912837701986 SSBP1

GO:0003072 renal control of peripheral vascular resistance involved in regulation of systemic arterial blood pressure0.048314912837701986 SERPINF2

GO:0090277 positive regulation of peptide hormone secretion 0.048314912837701986 FGB FGG

GO:0032233 positive regulation of actin filament bundle assembly 0.048314912837701986 NRP1 SERPINF2

GO:0002793 positive regulation of peptide secretion 0.04934209345687288 FGB FGG

GO:0006950 response to stress 0.04934209345687288 AHSG C4A C8A DHX9 EIF2S1 F2 FGB FGG HMGB2 LOC107131209 LOC528040 NRP1 RBM14 SERPINF2

GO:0032970 regulation of actin filament-based process 0.04975772570210023 ESAM NRP1 RDX SERPINF2

Cluster 2



GO_MF Name P-value (fdr) Gene Name

GO:0004030 aldehyde dehydrogenase [NAD(P)+] activity 0.0001358204857330972 ADH4 ALDH1A1 ALDH2

GO:0016491 oxidoreductase activity 0.0004098302079448903 ADH4 ALDH1A1 ALDH2 DAO DECR1 GPX4 LOC788425 SORD

GO:0016620
oxidoreductase activity, acting on the aldehyde or oxo group of donors, NAD

 or NADP as acceptor
0.0010136847046031139 ADH4 ALDH1A1 ALDH2

GO:0016903 oxidoreductase activity, acting on the aldehyde or oxo group of donors 0.0015247369565196275 ADH4 ALDH1A1 ALDH2

GO:0004596 peptide alpha-N-acetyltransferase activity 0.003162890231620344 NAA15 NAA16

GO:0004029 aldehyde dehydrogenase (NAD+) activity 0.003162890231620344 ALDH1A1 ALDH2

GO:0004033 aldo-keto reductase (NADP) activity 0.013443059116068242 ADH4 LOC788425

GO:0004595 pantetheine-phosphate adenylyltransferase activity 0.01348147331274413 COASY

GO:0046526 D-xylulose reductase activity 0.01348147331274413 SORD

GO:0003939 L-iditol 2-dehydrogenase activity 0.01348147331274413 SORD

GO:0016616
oxidoreductase activity, acting on the CH-OH group of donors, NAD or NADP 

as acceptor
0.01348147331274413 ADH4 LOC788425 SORD

GO:0018547 nitroglycerin reductase activity 0.01348147331274413 ALDH2

GO:0106373 3-deoxyglucosone dehydrogenase activity 0.01348147331274413 ALDH1A1

GO:0031320 hexitol dehydrogenase activity 0.01348147331274413 SORD

GO:0016614 oxidoreductase activity, acting on CH-OH group of donors 0.01348147331274413 ADH4 LOC788425 SORD

GO:0005483 soluble NSF attachment protein activity 0.01348147331274413 NAPG

GO:0047833 D-sorbitol dehydrogenase (acceptor) activity 0.01348147331274413 SORD

GO:0034212 peptide N-acetyltransferase activity 0.01348147331274413 NAA15 NAA16

GO:0044877 protein-containing complex binding 0.014691662404561661 ARPC2 FGF1 KIF5B MYO1D NAA15 NAA16

GO:0008967 phosphoglycolate phosphatase activity 0.015644681621619205 PGP

GO:0008670 2,4-dienoyl-CoA reductase (NADPH) activity 0.015644681621619205 DECR1

GO:0047066 phospholipid-hydroperoxide glutathione peroxidase activity 0.015644681621619205 GPX4

GO:0004140 dephospho-CoA kinase activity 0.015644681621619205 COASY

GO:0016663
oxidoreductase activity, acting on other nitrogenous compounds as donors, 

oxygen as acceptor
0.015644681621619205 ALDH2

GO:0051903 S-(hydroxymethyl)glutathione dehydrogenase activity 0.015644681621619205 ADH4

GO:0008080 N-acetyltransferase activity 0.015644681621619205 NAA15 NAA16

GO:0051287 NAD binding 0.015644681621619205 ADH4 SORD

GO:0019115 benzaldehyde dehydrogenase [NAD(P)+] activity 0.015644681621619205 ADH4

GO:0035276 ethanol binding 0.015644681621619205 ADH4

GO:0003884 D-amino-acid oxidase activity 0.015644681621619205 DAO

GO:0043136 glycerol-3-phosphatase activity 0.015644681621619205 PGP

GO:0005503 all-trans retinal binding 0.022028979138138637 ADH4

GO:0003960 NADPH:quinone reductase activity 0.022028979138138637 ADH4

GO:0016407 acetyltransferase activity 0.02257485754104741 NAA15 NAA16

GO:0005198 structural molecule activity 0.023016352983337426 ARPC2 RPS15A RPS24 SNTB2

GO:0000166 nucleotide binding 0.02381480630923699 ADH4 COASY DAO DECR1 DRG1 KIF5B MYO1D SORD

GO:1901265 nucleoside phosphate binding 0.02381480630923699 ADH4 COASY DAO DECR1 DRG1 KIF5B MYO1D SORD

GO:0043262 ADP phosphatase activity 0.024361072403221634 PGP

GO:0016410 N-acyltransferase activity 0.024361072403221634 NAA15 NAA16

GO:0043022 ribosome binding 0.024361072403221634 NAA15 NAA16

GO:0042802 identical protein binding 0.02539232587263062 DAO DECR1 DRG1 GPX4 ISCA2 KIF5B SORD

GO:0004024 alcohol dehydrogenase activity, zinc-dependent 0.028806150034521232 ADH4

GO:0030955 potassium ion binding 0.039334332877020095 DRG1

GO:0003774 cytoskeletal motor activity 0.04072920742656323 KIF5B MYO1D

GO:0018455 alcohol dehydrogenase [NAD(P)+] activity 0.041991685230260346 ADH4

GO:0004022 alcohol dehydrogenase (NAD+) activity 0.041991685230260346 ADH4

GO:0003824 catalytic activity 0.04203432572363673 ADH4 ALDH1A1 ALDH2 COASY DAO DECR1 DRG1 GPX4 KIF5B LOC788425 NAA15 NAA16 PGP SORD

GO:0003735 structural constituent of ribosome 0.04203432572363673 RPS15A RPS24

GO:0036094 small molecule binding 0.04203432572363673 ADH4 COASY DAO DECR1 DRG1 KIF5B MYO1D SORD

GO:0043021 ribonucleoprotein complex binding 0.04203432572363673 NAA15 NAA16

GO:0016918 retinal binding 0.04203432572363673 ADH4

GO:0017076 purine nucleotide binding 0.04203432572363673 ADH4 COASY DECR1 DRG1 KIF5B MYO1D SORD

GO:0031420 alkali metal ion binding 0.04464938361200659 DRG1

GO:0019841 retinol binding 0.04464938361200659 ADH4

GO:0008131 primary amine oxidase activity 0.04649606407744376 DAO

GO:0030554 adenyl nucleotide binding 0.04649606407744376 ADH4 COASY DECR1 KIF5B MYO1D SORD

GO:0016661 oxidoreductase activity, acting on other nitrogenous compounds as donors 0.04649606407744376 ALDH2

GO:0070402 NADPH binding 0.04981278359799661 DECR1

GO:0004866 endopeptidase inhibitor activity 6.062297908132146e-06 AHSG C4A ITIH1 ITIH2 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0030414 peptidase inhibitor activity 6.062297908132146e-06 AHSG C4A ITIH1 ITIH2 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0061135 endopeptidase regulator activity 6.062297908132146e-06 AHSG C4A ITIH1 ITIH2 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0061134 peptidase regulator activity 1.38275332849228e-05 AHSG C4A ITIH1 ITIH2 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0004857 enzyme inhibitor activity 2.0531162312496357e-05 AHSG APOA2 C4A ITIH1 ITIH2 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0140678 molecular function inhibitor activity 0.0017057843993456181 AHSG APOA2 C4A ITIH1 ITIH2 LOC107131209 LOC528040 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0140662 ATP-dependent protein folding chaperone 0.007563427782860857 CCT2 CCT6A CCT8

GO:0004867 serine-type endopeptidase inhibitor activity 0.008720100977605434 ITIH1 ITIH2 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0003743 translation initiation factor activity 0.008720100977605434 EIF2S1 EIF3B EIF6

GO:0003713 transcription coactivator activity 0.008720100977605434 DHX9 HMGB2 NME2 RAP2C RBM14

GO:0030234 enzyme regulator activity 0.008720100977605434 AHSG APOA2 C4A ITIH1 ITIH2 LOC107131209 LOC528040 NRP1 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0050839 cell adhesion molecule binding 0.008720100977605434 BCAM ESAM FGB FGG LAMA5

GO:0044183 protein folding chaperone 0.01324288639533491 CCT2 CCT6A CCT8

GO:0140657 ATP-dependent activity 0.018140568771850493 ABCC2 ATP6V1A CCT2 CCT6A CCT8 DHX9 UBA7

GO:0005539 glycosaminoglycan binding 0.018140568771850493 F2 ITIH1 ITIH2 NRP1

GO:0051082 unfolded protein binding 0.020613076585330174 CCT2 CCT6A CCT8

GO:0008135 translation factor activity, RNA binding 0.020613076585330174 EIF2S1 EIF3B EIF6

GO:0043022 ribosome binding 0.021029254961750014 DHX9 EIF2S1 EIF6

GO:0019782 ISG15 activating enzyme activity 0.023862562228247976 UBA7

GO:0033919 glucan 1,3-alpha-glucosidase activity 0.023862562228247976 GANAB

GO:0008442 3-hydroxyisobutyrate dehydrogenase activity 0.023862562228247976 HIBADH

GO:0033679 3'-5' DNA/RNA helicase activity 0.023862562228247976 DHX9

GO:0008431 vitamin E binding 0.023862562228247976 AFM

GO:0001069 regulatory region RNA binding 0.023862562228247976 DHX9

GO:0072555 17-beta-ketosteroid reductase activity 0.023862562228247976 DHRS11

GO:0034038 deoxyhypusine synthase activity 0.023862562228247976 DHPS

GO:0090079 translation regulator activity, nucleic acid binding 0.023862562228247976 EIF2S1 EIF3B EIF6

GO:0003860 3-hydroxyisobutyryl-CoA hydrolase activity 0.023862562228247976 HIBCH

GO:0005540 hyaluronic acid binding 0.023862562228247976 ITIH1 ITIH2

GO:0015127 bilirubin transmembrane transporter activity 0.023862562228247976 ABCC2

GO:0009384 N-acylmannosamine kinase activity 0.023862562228247976 GNE

GO:0090600 alpha-1,3-glucosidase activity 0.023862562228247976 GANAB

GO:0097367 carbohydrate derivative binding 0.023862562228247976 ABCC2 ATP6V1A CCT2 CCT6A CCT8 DHX9 F2 HARS1 ITIH1 ITIH2 NME2 NRP1 RAP2C

GO:0008761 UDP-N-acetylglucosamine 2-epimerase activity 0.023862562228247976 GNE

GO:0047150 betaine-homocysteine S-methyltransferase activity 0.023862562228247976 BHMT

GO:0016887 ATP hydrolysis activity 0.023941414332273 CCT2 CCT6A CCT8 DHX9

GO:0098772 molecular function regulator activity 0.02437157751829562 AHSG APOA2 C4A HMGB2 ITIH1 ITIH2 LOC107131209 LOC528040 NRP1 SERPINA3-1 SERPINF2

GO:0098631 cell adhesion mediator activity 0.02506529679529604 BCAM ESAM

GO:0004553 hydrolase activity, hydrolyzing O-glycosyl compounds 0.026479913249884832 GANAB GNE GUSB

GO:0045182 translation regulator activity 0.026479913249884832 EIF2S1 EIF3B EIF6

GO:0016712
oxidoreductase activity, acting on paired donors, with incorporation or

 reduction of molecular oxygen, reduced flavin or flavoprotein as one donor,

 and incorporation of one atom of oxygen

0.028046637479938148 LOC521656 LOC530929

GO:0003712 transcription coregulator activity 0.02996922104347555 DHX9 HMGB2 NME2 RAP2C RBM14

GO:0043021 ribonucleoprotein complex binding 0.0307688961203292 DHX9 EIF2S1 EIF6

GO:1990518 single-stranded 3'-5' DNA helicase activity 0.03336153309814923 DHX9

GO:0000253 3-keto sterol reductase activity 0.03336153309814923 DHRS11

GO:0005055 laminin receptor activity 0.03336153309814923 BCAM

GO:0004566 beta-glucuronidase activity 0.03336153309814923 GUSB

GO:0004821 histidine-tRNA ligase activity 0.03336153309814923 HARS1

GO:0045142 triplex DNA binding 0.03336153309814923 DHX9

GO:0072582 17-beta-hydroxysteroid dehydrogenase (NADP+) activity 0.03336153309814923 DHRS11

GO:0016798 hydrolase activity, acting on glycosyl bonds 0.036172886763699154 GANAB GNE GUSB

GO:0003824 catalytic activity 0.03802234431930324
ATP6V1A BHMT CCT2 CCT6A CCT8 DHPS DHRS11 DHX9 F2 GANAB GNE GUSB HARS1 HIBADH HIBCH 

LOC521656 LOC530929 LPGAT1 NME2 NRP1 PNP RAP2C SAT2 UBA7
GO:0070053 thrombospondin receptor activity 0.045430311870912156 F2

GO:1905172 RISC complex binding 0.045430311870912156 DHX9

GO:0070653 high-density lipoprotein particle receptor binding 0.045430311870912156 APOA2

GO:0019003 GDP binding 0.04621298200123315 NME2 RAP2C

GO:0016874 ligase activity 0.04751816797329457 ATP6V1A HARS1 UBA7

Cluster 1

Cluster 2
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Tissue Uniprot Corresponding_gene

Carcass_AT Carcass_muscle Carcass_bone
Total_nb_perirenal

_adipocytes
Fixed_lipids Fixed_proteins Fixed_energy

Liver TCPQ CCT8 -0,863 0,855 -0,911 0,74 -0,856

Muscle RS24 RPS24 0,901 -0,915 0,849 -0,671 0,803

Fat A0A3Q1MME4 HNRNPA2B1 -0,791 0,772 -0,891 0,642 -0,861

Muscle HIBCH HIBCH -0,781 0,775 -0,829 0,462 -0,84

Liver F6QN89 SNTB2 0,819 -0,813 0,836 -0,657 0,792

Fat F1N6I4 LOC788425 0,751 -0,732 0,87 -0,702 0,819

Liver A0A3Q1LNW7;F1N5J8 DECR1 0,778 -0,737 0,855 -0,563 0,842

Muscle
A0A3Q1M9Y4;A0A3Q1MN02;

A0A3Q1NFQ2;E1BMF6;F1N4V5
NAA15;NAA16 0,709 -0,665 0,822 -0,226 0,902

Muscle DRG1 DRG1 0,693 -0,718 0,73 -0,691 0,657

Fat DHX9 DHX9 -0,756 0,732 -0,829 0,728 -0,763

Liver PGP PGP 0,752 -0,703 0,811 -0,444 0,825

Fat A0A3Q1MG04;F1MAV0 FGB -0,852 0,856 -0,779 0,661 -0,724

Fat RIDA RIDA 0,774 -0,734 0,796 -0,633 0,752

Fat ITIH1 ITIH1 -0,838 0,85 -0,81 0,601 -0,777

Fat Q2KJA9 ESAM -0,753 0,751 -0,826 0,662 -0,779

Muscle BCAM BCAM -0,707 0,707 -0,687 0,658 -0,617

Muscle GPX4 GPX4 0,644 -0,625 0,69 -0,62 0,632

Fat RBM14 RBM14 -0,736 0,718 -0,85 0,562 -0,836

Liver GLU2B PRKCSH -0,759 0,735 -0,755 0,648 -0,699

Liver RPF2 RPF2 0,624 0,416 -0,433

Liver A0A3Q1LLS4;F1MXS1 RANBP2 -0,612 -0,369 0,592

Fat Q3ZC85 PLVAP -0,62 -0,442 0,32

Muscle H31;H32;H33;H3C H3-3A;H3-5 0,657 0,352 -0,289

Muscle K1C10 KRT10 -0,501 -0,293 0,581

Muscle F6S1Q0 KRT18 -0,618 -0,122 0,59

Liver A5D7C4 TNPO3 0,593 0,362 -0,442

Fat Q3ZBY8 GMDS 0,532 0,699 -0,133

Fat E1BCE0 DNAJC8 -0,474 -0,487 0,469

Fat Q3T0U5 CHMP2A 0,46 0,484 -0,394

Fat SRP19 SRP19 -0,575 -0,214 0,564

Fat RL17 RPL17 0,578 0,351 -0,282

Liver PPOX PPOX 0,577 0,35 -0,458

Muscle H4 0,685 0,357 -0,21

Muscle G3N0V2 KRT1 -0,54 -0,144 0,615

Muscle ITIH5 ITIH5 -0,41 -0,83 0,0366

Muscle F1N1A3 UBQLN1 0,728 0,236 -0,322

Fat Q17QP9 PSMD14 0,555 0,305 -0,333

Liver A6QQN2 PTPN1 0,477 0,337 -0,451

Muscle MEP50 WDR77 0,407 0,553 -0,341

Fat E1BMU6 AKAP1 0,475 0,542 -0,228

Muscle A7MBI8 NUDT9 0,488 0,195 -0,585

Liver STAR5 STARD5 0,487 0,554 -0,265

Fat CT027 -0,732

Liver A0A3Q1MT24 DMGDH -0,602

Muscle CX7A2 COX7A2 -0,698

Muscle GMPR2 GMPR2 0,604

Liver RM12 MRPL12 -0,576

Fat Q08DW1 RAB9A -0,345

Fat COQ6 COQ6 0,644

Muscle RSMB;RSMN SNRPB;SNRPN -0,718

Liver PRP6 PRPF6 -0,638

Fat TBCB TBCB -0,642

Fat A5D7P1 RPE 0,309

Muscle
A0A3Q1M8I4;A0A3Q1NLI5;

A5D9H5;A6H6Y0;F1N2T0
HNRNPD;HNRNPDL -0,513

Liver HEM1 ALAS1 -0,589

Muscle NIF3L NIF3L1 0,417

Muscle QOR CRYZ 0,479

Liver NDUAB NDUFA11 -0,607

Liver OMA1 OMA1 -0,872

Fat A0A3Q1LRN7;F1MM13 H6PD -0,338

Liver A0A3Q1M941 LOC100300896 0,578

Liver C3V9V7 TMED2 0,577

Muscle LAMP1 LAMP1 0,496

Fat MAL2 MAL2 -0,678

Muscle NP1L1 NAP1L1 -0,661

Liver HDHD2 HDHD2 0,717

Fat DDRGK DDRGK1 0,289

Muscle E1BJB1;G3X7R7 TUBB2A -0,439

Liver A0A3Q1LMV9 EPPK1 -0,627

Liver A0A3Q1MGB8;F1MMK9 KIF12 -0,55

Supplementary Table 5: List of proteins selected by MB-PLS regression and correlations with phenotypes

List of proteins from the three tissues selected by mixomics ' function block.spls  to explain the best the 7 phenotypes. Sparsity mode was used to select 30 proteins by tissue for each of the 3 components. Finally, we kept only proteins 

implicated in at least 20% of a component according to loadings' outputs of block.spls . Proteins are defined with Uniprot ID without "_BOVIN" termination and corresponding genes are indicated if known. Pearson correlation values is 

given for proteins and phenotypes highly associated to the same component (phenotypes implicated in at least 35% of the component).

Correlation_to_phenotype
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