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Objectifs de la thèse 

La thèse présentait trois objectifs, le premier consistait en l’amélioration de l’annotation des 

gènes du génome de la poule, notamment pour les gènes régulateurs à ARN longs non-codants 

(lncRNA). Le second était d’identifier et de caractériser les variants à l’échelle du génome et 

plus particulièrement par séquençage ARN. Enfin, le troisième et dernier objectif était de 

s’appuyer sur les résultats des deux précédents afin d’étudier par des études d’association 

pangénomique (GWAS pour Genome-Wide Association Studies) la composante génétique des 

caractères complexes depuis l’expression des gènes (focus sur le foie) jusqu’à des phénotypes 

macroscopiques (focus sur le gras). 

 

Plus précisément, le premier objectif a été de contribuer à l’annotation du génome de la poule 

Pour ce faire, nous avons conçu une annotation du génome enrichie en lncRNA en considérant 

la dernière version de l’assemblage du génome GRCg7b considérée comme référence depuis 

2022 par « EMBL-EBI Ensembl/GENCODE » (abrégé en Ensembl). Cette annotation du génome 

de la poule incluant, entre autres, les bases de données de référence Ensembl et 

« NCBI-RefSeq » (abrégé en RefSeq) est également accompagnée d’une annotation 

fonctionnelle des gènes du génome au travers de profils d’expressions établis à partir de 1400 

échantillons et 47 tissus représentant globalement les divers systèmes physiologiques 

(Résultats §1.1). Afin de permettre un accès aisé à cette ressource, un outil en ligne, GEGA 

(pour Gallus Enriched Gene Annotation – Annotation génique enrichie pour la poule) a été 

développé, permettant de filtrer les gènes selon des critères souhaités, mais aussi d’observer 

les profils d’expressions à plusieurs niveaux : que ce soit à l’échelle de l’ensemble des tissus 

(inter-tissus), à l’intérieur même d’un tissu afin d’observer la variabilité individuelle 

(intra-tissus) ou encore selon certaines conditions telles que l’âge ou le sexe (Résultats §1.2). 

Durant de ma mobilité dans le laboratoire du Pr. Stephen Montgomery, des travaux 

complémentaires sur l’impact du choix des assemblages humains et de leurs annotations 

associées sur la détection d’expressions aberrantes pour l’étude des maladies rares ont 

également été réalisés (Résultats §1.3). Enfin, toujours dans l’objectif d’améliorer l’annotation 

des gènes, un pipeline permettant de s’intéresser à la conservation multi-espèces des lncRNA 

a été développé. Il a été appliqué à un panel de 13 espèces incluant le poisson zèbre, des 

espèces aviaires dont la poule, les mammifères domestiqués, la souris et l’humain et a permis 



2 
 

de mettre en évidence de potentiels liens d’orthologie pour plusieurs milliers de lncRNA 

(Résultats §1.4). Notons que ces derniers travaux sur l’orthologie des lncRNA ont été initiés 

durant le dernier trimestre 2021, sur le génome de référence GRCg6a. Les analyses sont donc 

à réitérer sur le génome de référence GRCg7b.  

Le deuxième objectif a été d’identifier et de caractériser des polymorphismes nucléotidiques 

(SNP, pour Single Nucleotide Polymorphism) pouvant servir à des études GWAS menées, par 

la suite, dans le but d’identifier les gènes et/ou variants expliquant une partie de la variation 

des caractères observés. Ainsi, nous nous sommes tout d’abord intéressés à la détection de 

tels SNP à partir de données issues de séquençage ARN (RNAseq, pour RNA sequencing) 

servant également à quantifier l’expression des gènes. Ce travail a consisté à la mise en place 

d’un pipeline et de filtres afin d’extraire des SNP (9,5 M) et leurs génotypes associés considérés 

comme fiables, ceci en comparaison avec ceux obtenus par séquençage ADN 20X (DNAseq 

20X, pour DNA sequencing) pour les mêmes individus. Les génotypes ainsi extraits ont ensuite 

été utilisés pour évaluer l’intérêt du RNAseq pour i) des analyses d'expression allèle-spécifique 

(ASE, pour Allele Specific Expression), ii) l’exploration de la diversité génétique entre 

populations, et, iii) la prédiction des impacts fonctionnels des SNP sur les protéines (Résultats 

§2.1). Ces analyses ont été menées sur 744 RNAseq répartis au sein de 11 populations variées 

de poules. Considérant la prédiction des impacts fonctionnels, nous avons pris en 

considération, dans une seconde étude, les informations de phase entre SNP d’un même 

codon, permettant ainsi d’affiner les prédictions faites usuellement SNP par SNP. Un pipeline 

permettant de recalculer les conséquences pour ce type de cas a alors été développé et testé 

sur les 9,5 millions de SNP détectés (Résultats §2.2). Pour finir, dans le cadre du projet 

européen GEroNIMO et l’ARN EFFICACE, une population commerciale de poules pondeuses a 

été génotypée en routine par des puces 600K et 60K. Les marqueurs de ces puces étant selon 

l’assemblage galgal5, les premiers travaux ont consisté en la conversion selon le dernier 

assemblage GRCg7b puis, par la suite, en un contrôle qualité permettant d’extraire les 

génotypes fiables. Pour les individus génotypés par la puce 60K, une imputation vers la puce 

600k a également été réalisé afin de densifier le nombre de marqueurs disponibles (Résultats 

§2.3). 

Le troisième objectif enfin a été de combiner les données d’annotation du génome de la 

poule, obtenues lors du premier objectif, avec les SNP détectés dans le cadre du second 

objectif dans le but de localiser par GWAS les régions du génome impliquées dans la variabilité 
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phénotypique que ce soit pour des phénotypes de type « expression des gènes » ou encore 

des phénotypes macroscopiques plus complexes liés au métabolisme des lipides. Ces régions 

responsables d’une part de la variation d’un phénotype sont appelées eQTL (expression 

Quantitative Trait Loci) et QTL (Quantitative Trait Loci) pour les caractères expressionnels et 

macroscopiques respectivement. Nous avons ainsi participé au projet international pilote 

ChickenGTEx (chicken Genotype-Tissue Expression), lui-même intégré dans le projet 

FarmGTEx, visant à identifier des régions régulatrices et régulées du génome de la poule au 

travers de 28 tissus provenant de populations hétérogènes (Résultats §3.1). De manière 

similaire, pour la population commerciale de poules pondeuses évoquée dans le deuxième 

objectif, nous nous sommes intéressés à la détection de régions eQTL en questionnant 

l’impact des co-variables ainsi que l’effet d’échantillonnage sur la puissance des résultats 

obtenus. Ces eQTL ont été mis en parallèle de QTL liés à des phénotypes en lien avec le 

métabolisme des lipides afin de favoriser l’identification de gènes/variants candidats causaux 

dans le foie (Résultats §3.2). 

 

Afin de remettre dans leurs contextes ces objectifs, l’introduction qui suit est composée de 

trois parties. Dans la première partie, nous exposons différents aspects de l’annotation des 

gènes en commençant par une brève histoire du concept de gène permettant de comprendre 

les contours de la définition actuelle ainsi que les apports des nouvelles technologies de 

séquençage (NGS pour Next Generation Sequencing) et notamment l’arrivée à bas coût du 

RNAseq ayant permis la considération des lncRNA (Introduction §1.1). Ainsi, les méthodes 

permettant leur prédiction, leurs modes d’actions et les différentes classifications proposées 

dans la littérature font l’objet d’un second chapitre qui s’appuie sur deux revues publiées dans 

le cadre de la thèse (Introduction §1.2). Pour finir, les concepts en lien avec la conservation 

des gènes entre les différentes espèces sont présentés et les spécificités propres aux lncRNA 

et aux gènes codants des protéines (PCG pour Protein Coding Gene) sont commentées 

(Introduction §1.3). Dans la seconde partie, nous présentons la méthode du RNAseq et 

dressons un portrait des différents usages possibles (Introduction §2.1). Par la suite, nous nous 

focalisons davantage sur la quantification de l’expression des gènes via cette méthode 

notamment en présentant les différentes métriques pouvant être employées et sans oublier 

celles permettant d’évaluer la tissue-spécificité (Introduction §2.2). Dans la troisième et 

dernière partie, nous nous intéressons aux variants génétiques et à leur utilisation en GWAS 
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pour élucider la relation complexe entre génotype et phénotype. Après une remise en 

perspective sur l’impact de la génétique sur les caractères observables, nous proposons une 

synthèse des caractéristiques majeures des variants identifiés par séquençage haut débit et 

impliquées dans les caractères d’intérêts (Introduction §3.1). La majorité des SNP détectés par 

GWAS pour des caractères complexes étant localisés dans des séquences régulatrices agissant 

sur l'expression de gènes, nous verrons comment la considération de phénotypes 

expressionnels peut faciliter l’identification de zones du génome (voir de gènes) responsables 

de caractères plus complexes (Introduction §3.2). Pour finir, nous présentons les méthodes 

dites de colocalisation permettant de mettre en parallèle les eQTL et QTL obtenus 

(Introduction §3.3).  

 

À la suite de cette « Introduction », les travaux en lien avec nos objectifs sont présentés dans 

la partie « Résultats ». Pour la majorité des paragraphes en lien avec un article publié, soumis 

ou rédigé, une synthèse en français de l’article est proposée. Notons que ce résumé s’appuie 

sur les figures de l’article associé nécessitant donc de s’y référer selon les indications fournies. 

Pour les travaux sans valorisation par le biais d’un article, les résultats produits sont exposés 

sous la forme d’un paragraphe davantage détaillé. Dans l’ensemble des cas, les numéros de 

référence correspondent à ceux utilisés dans le cadre du présent manuscrit et non à ceux des 

articles publiés.  

 

Pour finir, afin de mieux les comprendre, d'évaluer leur importance, mais aussi pour les 

remettre dans un contexte global, ces résultats sont discutés dans la partie « Discussions et 

perspectives » selon deux paragraphes. Le premier se focalise sur les efforts collectifs 

nécessaires pour améliorer les annotations des modèles géniques et leurs annotations 

fonctionnelles, notamment pour les lncRNA. Le second, pour finir, s’attarde sur les 

interprétations liées aux analyses conjointes des QTL et eQTL.  

 

L’ensemble des références utilisées dans le manuscrit est rendu disponible dans la partie 

« Bibliographie » dédiée.  
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1. Annotation des gènes du génome, le RNAseq 

haut-débit un tournant 

1.1. L’évolution du concept de gènes, de l’expérience de pensée 

antique à la génomique de masse 

1.1.1. Approche conceptuelle de l’hérédité à l’Antiquité : des humeurs 

d'Hippocrate à la forme et la matière d'Aristote 

Avant de traiter de la notion de gène, il convient de s’attarder auparavant sur le concept 

d’hérédité ayant servi de base à la conceptualisation et à l’évolution de sa définition au cours 

de l’Histoire.  

L'hérédité, du latin hereditas (« ce dont on hérite, succession ») [1], se définit comme la 

transmission de caractères et traits physiques des parents vers leur descendance. Si ce 

concept présente à première vue une certaine dualité antinomique impliquant la constance 

d'une espèce d'une génération à une autre d’une part, mais la variation entre les individus 

d'une même espèce d’autre part, ces deux éléments se révèlent en réalité complémentaires. 

Les premières évocations de ce phénomène datent de l'Antiquité, même si les mécanismes 

sous-jacents n'étaient pas encore établis. Les philosophes et scientifiques tentent alors 

d'expliquer les similitudes et les différences entre les descendants et les parents. C’est ainsi 

qu’Hippocrate de Kos (460-377 av. J.-C.), considéré de nos jours comme le « père de la 

médecine », applique le concept des « humeurs » au domaine de la médecine en lui donnant 

une notion héréditaire [2]. Ce concept d’humeurs définit comme des entités chimiques 

régulant le comportement, existait déjà auparavant, mais a été reconsidéré par Hippocrate 

dans son traité « The Nature of Man » [3–5] où il en définit quatre, associés aux quatre 

éléments : i) la bile noire associée à la mélancolie et à la terre, ii) la bile jaune associé à une 

nature colérique, ambitieuse ou encore déterminée correspondant au feu, iii) le phlegme 

associé à un caractère réservé et lié à l’eau et iv) le sang, associé à l’air, considéré comme la 

source d’énergie du corps et de l’âme et à l’origine des natures enthousiastes et sociales. Pour 

Hippocrate, l'équilibre entre les humeurs émises par les différentes parties du corps est 

transmis héréditairement par les organes génitaux des parents au travers de la semence 

(« semen », la graine) et leurs proportions respectives déterminent la santé et le tempérament 

de l’enfant lors du mélange conduisant à la formation de l'embryon [6]. Cette théorie selon 

laquelle chaque partie du corps émettent continuellement son propre type de petite particule 
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se dresse comme les prémices du concept de « pangenèse » [7] que Charles Darwin mettra en 

lien avec la « théorie cellulaire » plusieurs siècles après. Quelques années plus tard, Aristote 

(384-322 av. J.-C.), qui a beaucoup écrit sur la médecine et la biologie tout en s'appuyant sur 

les travaux et les idées développées précédemment par Hippocrate, réfute la théorie des 

humeurs et propose une première théorie, centrée sur l'homme, qu’il viendra moduler par la 

suite, indiquant qu’il devait prendre en compte le rôle de la femme. Il propose ainsi, dans son 

ouvrage « De la génération des animaux », que l’homme apporte la « forme » (la semence) et 

que la femme apporte la « matière » nécessaire à la croissance de l’embryon [6, 8]. La dualité 

et la domination plus ou moins prononcées de cette forme sur la matière viennent alors, selon 

la nature de celles-ci, expliquées la transmission des caractères. Elles expliquent en partie 

pourquoi un enfant ressemble plus à son père ou à sa mère. Cependant, pour lui, « les fils 

ressemblent surtout au père et les filles à la mère » [9]. Dans la continuité de cette théorie, 

Aristote introduit toutefois le concept de « degré de parenté » en indiquant que l’enfant tend 

à ressembler davantage à ses aïeux proches qu’à ceux éloignés [9]. Notons que Platon 

(428-347 av. J.-C.) dans son ouvrage « Timée » avait déjà évoqué auparavant l'idée d'un 

mélange des semences parentales, masculine et féminine, influençant le devenir de la 

descendance, mais de façon beaucoup plus vague [10]. 

Ainsi, bien qu'ayant remarqué des ressemblances entre parents et enfants, Hippocrate et 

Aristote ne disposaient donc pas encore d'un modèle précis expliquant la transmission des 

traits héréditaires. Néanmoins, leurs écrits ont jeté les premiers fondements d'une réflexion 

rationnelle sur l'hérédité et l'origine des ressemblances familiales, dépassant les conceptions 

purement mythologiques ou religieuses précédemment établies. 
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1.1.2. Le gène, la « brique » de l’hérédité (de 1850 à 1940) 

1.1.2.1. Les lois de Gregor Mendel au XIXème siècle : la naissance d’un 

modèle statistique discret de l’hérédité 

Bien que les philosophes grecs aient jeté les bases d'une réflexion sur l'hérédité, il subsiste un 

vide de presque 2000 ans entre l'Antiquité et la découverte des lois de Mendel au XIXe siècle. 

En effet, durant cette longue période, la majorité des naturalistes et philosophes sont soit 

restés tributaires de la théorie de la génération spontanée, soit cantonnés à des hypothèses 

du mélange inégal des semences. Ainsi, même si au XVIIème siècle, Reinier de 

Graaf (1641-1673) et Antoni Van Leeuwenhoek (1632-1723), inventeur du microscope tel 

qu’on le connait aujourd’hui, ont permis d’observer d’une part les « œufs » des mammifères, 

chez les lapins en premier lieu [11], et d’autre part les spermatozoïdes [12], aucune 

supposition n’était faite quant à la complémentarité et à la contribution équivalente pour la 

descendance de ces deux éléments [6]. La théorie d’Aristote, considérant que l’un composait 

« la forme » et l’autre « le fond » restait alors en surface et permettait de répondre en partie 

à la complexité observée concernant la transmission des caractères d’une génération à une 

autre.  

Ce n'est finalement qu'avec les travaux pionniers de Gregor Mendel (1822-1884) au milieu du 

XIXe siècle, considéré aujourd’hui comme le « père de la génétique moderne », que le concept 

de « facteurs » (plus tard nommés allèles) ségrégeant lors de la reproduction et transmis 

intacts entre générations a pu être formulé. Malgré des premiers travaux sur les souris [13] 

ou encore les abeilles [14], ce sont ses expériences pionnières sur les pois, menées entre 1856 

et 1863 – mais publiées en 1866 [15] – qui ont jeté les bases de la génétique moderne en 

instaurant les lois fondamentales régissant la transmission des caractères héréditaires dits 

caractères mendéliens.  

Ainsi, Mendel, moine augustin autrichien également professeur de sciences naturelles 

passionné de botanique, entreprit de croiser méthodiquement différentes variétés de pois 

présentant des caractères (plus tard nommés phénotypes) contrastés pour sept caractères 

bien définis [16, 17] (forme et couleur des graines, forme et couleur des gousses, couleur et 

position des fleurs, taille des tiges). Après avoir établi des lignées qu’il considérait comme 

pures, il les croise entre-elles et s’intéresse à la transmission des caractères précédemment 

définis. Une des spécificités de ces travaux et que, s’il s’intéresse à ses plants d’un point de 
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vue qualitatif notamment en consignant méthodiquement leur apparence, il a aussi apporté 

une notion quantitative en quantifiant le nombre de plants exposant chacune des 

caractéristiques et ce pour un grand effectif. Les expériences sont en effet menées sur un 

ensemble de plus de 30 000 plants de pois [15, 18].  

Ses croisements méticuleux lui permirent de tirer plusieurs conclusions desquelles sont 

formulées les trois lois fondamentales de l’hérédité [19, 20]. Ainsi, suite au croisement d’une 

lignée pure à fleurs violettes et d’une autre à fleurs blanches, il obtient une génération hybride 

fille (nommée F1) complétement violette. Ce premier résultat va déjà à l’encontre des 

croyances de l’époque qui prédisaient l’obtention de fleurs violettes-pâles ou blanches-

violacées, résultat de « l’hérédité par mélange » [21]. C’est, par ailleurs, suite à cette première 

observation sur la lignée F1 que Mendel définit les caractères dits « dominants » (ici, la couleur 

violette) et les caractères « récessifs » (ici, la couleur blanche) qui est formulé dans l’une des 

lois : 

1) La loi de la dominance – Lorsqu'un individu hérite de deux allèles différents d'un gène, 

seul l'un des deux s'exprime dans le phénotype. 

 

Fort de ce constat, Mendel eut alors l’idée de croiser les descendants F1 entre eux, par 

autofécondation, afin d’obtenir une seconde génération, dites F2. Ce croisement résulte 

ensuite en l’obtention d’un quart de fleurs blanches et de trois quarts de fleurs violettes, 

obtenant un « ratio 3:1 ». Mendel établit ainsi une seconde loi permettant d’apporter des 

explications à la fois biologiques et statistiques à ce ratio : 

2) La loi de la ségrégation – Chaque gamète (mâle et femelle) ne dispose que d’une seule 

copie d’un allèle initialement présent dans l’organisme. Suite à la fécondation, les 

gamètes fusionnent aléatoirement, l’embryon est alors composé de la somme des 

allèles précédemment contenue indépendamment dans chaque gamète. 

 

Le tableau de croisement, résultat de la distribution des allèles, sera appelée échiquier de 

Punnett du nom de son inventeur éponyme Réginal Punnett (1875-1967) qui quelques années 

plus tard, lors de la redécouverte des lois de Mendel au début du XXᵉ siècle standardisera son 

style et son usage [22]. 
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Si ces observations ont été, en premier lieu, faites à partir de l’observation de la couleur des 

fleurs, les mêmes conclusions ont pu être tirées à partir des autres caractères à l’étude par 

Mendel permettant de renforcer les lois évoquées.  

Afin d’enrichir ces travaux, Mendel s’intéresse alors à la transmission simultanée des 

caractères. Pour ce point, il réalise des expériences de croisements « di-hybrides », i.e., en 

considérant des parents différents pour deux caractères et donnant ainsi des générations F1 

hétérozygotes pour deux caractères. Tandis qu'à l’issue des croisements mono-hybrides, un 

ratio 3:1 était obtenu, les croisements « di-hybrides » résultent en un ratio 9:3:3:1. Ce ratio 

correspond à ce qui serait théoriquement obtenu dans l’hypothèse d’une répartition aléatoire 

de chaque allèle de chaque caractéristique. La concordance entre les ratios observés et 

théoriques montre alors que chacun des deux allèles est hérité indépendamment de l'autre, 

avec un rapport phénotypique de 3:1 pour chacun. À la suite de ce résultat, Mendel énonce 

donc la dernière loi de l’hérédité :  

3) La loi de l’assortiment indépendant – Les allèles de deux (ou plusieurs) gènes 

différents sont répartis en gamètes indépendamment les uns des autres 

 

Si les travaux de Mendel sonnent de nos jours comme une révolution scientifique, ces travaux 

ont à l’époque été ignorés par les scientifiques, tout du mois d’un point de vue de l’hérédité 

et pour leur aspect génétique, et ont même pu être sévèrement remis en cause notamment 

par les défenseurs de « l’hérédité par mélange ». Ronald Fisher (1890-1962) par exemple 

recalculera les ratios trouvés par Mendel en remettant en cause les conclusions tirés [23]. 

Charles Darwin (1809-1882), suite aux travaux de Jean-Baptiste de Lamarck (1744-1828), 

quant à lui proposera sa propre théorie « pangénique » de l’hérédité dans laquelle il propose 

que chaque partie du corps émette continuellement son propre type de petites particules 

organiques apportant des informations héréditaires aux gamètes [7]. 

Cette compétition entre différentes théories aura pour conséquence de mettre sur le côté les 

travaux de Mendel, qui devront attendre le début du XXᵉ siècle pour être remis en lumière.  

Ainsi, si les travaux de Mendel n’ont pas tout de suite été reconnus, ils jetèrent les bases d'un 

modèle discret de l'hérédité reposant sur des facteurs transmis intacts entre générations 

selon des rapports prévisibles statistiquement. Mendel posa ainsi les jalons du concept de 

gène, bien que le terme ne fût pas employé stricto sensu dans ses travaux. Ses lois ouvrirent 
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la voie à la compréhension des mécanismes sous-jacents régissant l'hérédité, phénomène 

jusqu'alors observé, mais non expliqué par des théories mathématiques.  

 

 

1.1.2.2. La redécouverte des lois de Mendel au début du XXème siècle : Loi 

de l’hybridation et considération du chromosome comme support de 

l’information génétique 

Si les travaux de Mendel sont restés dans l’ombre pendant plusieurs décennies, ce sont les 

travaux de trois botanistes européens Carl Correns (1864-1933), Hugo De Vries (1848-1935) 

et Erich Von Tschemark (1871-1962), qui vont permettre de rebattre les cartes. En effet, 

De Vries et Correns auraient, sans connaissance de l’article de Mendel, développé des 

conclusions et des hypothèses très proches qui soulignaient les mêmes principes que ceux que 

Mendel avait théorisés [24, 25]. Concernant Tschermak, quoiqu’il semble avoir compris 

l'importance du travail de Mendel, ces travaux étaient plus litigieux quant aux conclusions 

tirées [26]. 

Notons que De Vries est le premier à employer le terme « pangène » (inspiré de la pangenèse 

de Darwin, mais rejetant la vision Lamarckienne) pour définir des particules transmises, lors 

de la division cellulaire, aux cellules filles. Ils supposent que ces particules sont conduites aux 

cellules germinales et transmettent les caractères que les cellules respectives ont pu acquérir 

au cours du développement [24, 27]. De plus, il est à l’origine de la théorie de la mutation, 

considérant que ces dernières sont nécessaires à l’apparition de nouveaux caractères (et ainsi 

de nouvelles espèces). 

En parallèle de ces travaux portant sur l’hérédité et sur les règles sous-jacentes, les prémices 

de la biologie moléculaire se développent. En effet, en 1871, Friedrich Miescher (1844-1895) 

est le premier à isoler de l’ADN à partir de lymphocytes [28]. Durant les années 1880, Walther 

Flemming (1843-1905) observe et définit la chromatine et constate que cette structure est 

associée à des structures filiformes dans le noyau de la cellule [29, 30], les chromosomes tels 

que nommés par Heinrich Wilhelm Waldeyer (1836-1921) [31, 32] quelques années plus tard. 

De manière indépendante, Edouard Van Beneden (1846-1910) avait également observé de 

telles structures. Finalement, ils observent et analysent conjointement la distribution des 

chromosomes pendant la division cellulaire que Flemming nommera à ce moment-ci 
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« mitose » [33]. Ainsi, dès 1900, les chromosomes étaient déjà connus et leur rôle en tant que 

support des facteurs héréditaires théorisés par Mendel est très vite considéré. 

Ce lien postulé entre les gènes et les chromosomes, qui sera plus tard connu sous le nom de 

théorie chromosomique de l'hérédité, a été initialement établi par le biologiste allemand 

Theodor Boveri (1862-1915) et le généticien américain Walter Sutton (1877-1916) au cours 

des années 1902-1903 [34, 35]. En effet, par des observations microscopiques sur l'oursin, 

Boveri a d'abord démontré l’importance des chromosomes dans le développement 

embryonnaire [36]. Dans la continuité de ces travaux et se basant sur les premières 

observations de de Carl Rabl (1853-1917) concernant la continuité des chromosomes durant 

le cycle cellulaire, il développe la théorie de l’individualité des chromosomes indiquant que 

ces derniers sont gardiens de l’information génétique [37]. Sutton, pour sa part et sur la base 

de ses études sur la spermatogenèse des sauterelles, a démontré que les chromosomes 

fonctionnent par paire, composée d’un chromosome paternel et d’un chromosome maternel 

qui se séparent à la méiose [38]. L’hypothèse selon laquelle le comportement des 

chromosomes lors des divisions méiotiques pourrait alors être le support des lois de l’hérédité 

de Mendel se met ainsi en place. Si ces travaux permettaient de faire le lien entre les 

observations de Mendel et les chromosomes, ils restent cependant encore très controversés. 

Plusieurs travaux complémentaires, tels que ceux de Nettie Stevens (1861 - 1912), à l’origine 

de la découverte des « chromosomes sexuels » notamment en travaillant sur la détermination 

du sexe chez le ver de farine [39, 40] ou ceux d'Eleanor Carothers (1882 – 1957) chez le 

criquet [41] venant appuyer à nouveau les observations de Mendel sur l’assortiment 

indépendant des chromosomes seront nécessaires pour renforcer la théorie de l’hérédité par 

chromosome, mais ils ne seront pas suffisants pour lever les controverses. Durant cette 

période charnière et plus précisément aux alentours de 1909, Wilhelm Johannsen (1857-1927) 

instaure les termes « gène », « génotype » et « phénotype » [42]. De manière intéressante, au 

moment même de la création du terme « gène », le concept semblait ne pouvoir être défini 

de manière précise [43].  

Si cette période permet de faire le lien entre les lois de Mendel et les chromosomes comme 

support de l’information héréditaire, il faudra attendre les travaux de Thomas Hunt Morgan 

(1866 -1945) entre 1910 et 1930 venant appuyer le concept de gêne pour que cette théorie 

se présente comme difficilement réfutable. 
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1.1.2.3. Les travaux pionniers de Morgan et son équipe sur la drosophile : 

de la découverte des gènes liés aux chromosomes à l'élaboration des 

premières cartes génétiques 

Les travaux pionniers de Thomas Hunt Morgan (1866-1945) sur la drosophile au début du 

XXᵉ siècle jetèrent les bases de la génétique moderne en établissant le rôle des chromosomes 

dans l'hérédité et la nature discrète des gènes. En effet, en utilisant la mouche du vinaigre 

comme organisme modèle de par son cycle de vie court, ses nombreux descendants et ses 

divers mutants naturels aux phénotypes visibles, Morgan, avec l’aide de ses étudiants, purent 

cartographier les premiers gènes sur les chromosomes et démontrer que les gènes sont 

transmis en bloc le long des chromosomes. Ainsi, si les premières années d’expérimentation 

et de croisement n’étaient pas concluantes du fait à la fois d’un nombre élevé d’individus qui 

s’échappaient et se mélangeait facilement, mais également de mutants avec des effets 

phénotypiques subtils, à partir de 1909, Morgan et son équipe commencent à observer des 

mutants héritables venant appuyer de nouveau les lois de l’hérédité de Mendel. En 1911, 

observant la couleur des yeux chez ses drosophiles, Morgan remarque un mâle mutant aux 

yeux blancs alors que les autres membres de la population, mâles comme femelles, présentent 

les yeux rouges. Suivant les expériences de Mendel, il décide de faire accoupler les mouches 

mâles aux yeux blancs avec des femelles aux yeux rouges et obtient des hybrides (F1) 

uniquement aux yeux rouges. Dans la continuité, il réalise des croisements de deuxième ordre 

(F2) où il n’obtient que des mâles aux yeux blancs, ce qui allait à l’encontre des ratios 

mendéliens. Cette expérience permit à Morgan d’identifier le premier gène lié au sexe, le gène 

white qui détermine la couleur des yeux chez la drosophile. De cette expérience, il conclura 

que certains caractères sont liés au sexe de par l’existence des chromosomes sexuels et 

hypothétisera que d'autres gènes sont probablement également portés par des chromosomes 

spécifiques [44, 45]. Dans la lignée de ces analyses, Morgan, son équipe et notamment Alfred 

Sturtevant (1891-1970) commencèrent à réaliser de nombreux croisements en suivant 

plusieurs caractères afin d’étudier les lois de l’hérédité de manière plus exhaustive [46, 47]. 

Ainsi, ils identifièrent le gène lié à la taille des ailes (miniature-wing) et montrèrent qu’il était, 

lui aussi, lié au sexe. Cependant, réalisant de nombreux croisements, ils observèrent que 

l’hérédité de ce caractère était indépendante du caractère lié aux yeux blancs. C’est suite à 

ces analyses qu’ils proposeront les concepts de « déséquilibre de liaison » entre gènes et de 

« crossing over » ainsi que l’idée de distance séparant les gènes sur le chromosome. C’est par 
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ailleurs de cela que naitra la métrique « (centi)morgan » permettant de mesurer la liaison 

génétique entre gènes. Partant donc de cette idée que les gènes sont localisés de façon 

linéaire et précise le long des chromosomes, Alfred Sturtevant proposera en 1913 la première 

carte de liaison génétique chez la drosophile.  

À partir de ces travaux et de l’expansion de ce type d’analyses et d’observations, la théorie 

chromosomique de Boveri-Sutton fut de plus en plus accepté par la communauté scientifique 

même si des débats restaient en suspens notamment sur l’interaction entre les gènes ou 

encore sur le concept même du gène, certains pensant qu’il n’y avait aucune raison valable de 

considérer le gène comme une unité discrète de l’hérédité.  

 

 

1.1.3. L’ère de l’ADN : approche moléculaire du gène (1930 – 1970) 

1.1.3.1. Des enzymes aux acides nucléiques : l'avènement de la biologie 

moléculaire et l'émergence du dogme central posant la définition classique 

du gène (1930-1965) 

Les années 1930 marquent l'avènement de la biochimie des enzymes, grâce à l'utilisation de 

nouvelles techniques de fractionnement et de purification comme l'ultracentrifugation et 

l'électrophorèse. Les bases de la biologie moléculaire se mettent ainsi en place avec les 

travaux notamment de James Sumner (1887-1955), John Northrop (1891-1987) et Wendell 

Stanley (1904-1971). En 1926, Sumner parvient à isoler et à cristalliser pour la première fois 

une enzyme, l'uréase, démontrant ainsi sa nature protéique [48]. Quelques années plus tard, 

Northrop et Stanley isolent la pepsine et la trypsine, confirmant par la suite le fait que les 

enzymes soient bien des protéines [49, 50]. Ces découvertes jetèrent les bases d'une 

approche biochimique et moléculaire du fonctionnement cellulaire et de l'étude des gènes. 

Dans les années 1940, la piste de l'acide désoxyribonucléique (ADN) comme support de 

l'information génétique se précise. En 1928, Frederick Griffith (1879-1941) avait déjà 

démontré l'existence d'un "principe transformant" transmissible lors de ses expériences sur 

la bactérie Streptococcus pneumoniae [51]. Ce n'est qu'en 1944, en utilisant des méthodes de 

transformation bactérienne, que Oswald Avery (1877-1955), Colin MacLeod (1909-1972) et 

Maclyn McCarty (1911-2005) parviennent à identifier ce principe transformant comme étant 

l'ADN, fournissant la première preuve que les gènes sont portés par les molécules d'ADN et 

non par les protéines elles-mêmes [52]. Cependant, ces travaux peinent à convaincre la 
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communauté scientifique, encore sceptique sur le rôle de l'ADN [53]. Sa fonction comme 

support universel de l'information génétique est finalement établie dans les années 1950. 

En 1952, Alfred Hershey (1908-1997) et Martha Chase (1927-2003) utilisent des isotopes 

radioactifs pour marquer sélectivement l’ADN et les protéines du bactériophage T2 et 

démontrent ainsi que c'est l'ADN, et non les protéines, qui pénètre dans les cellules infectées, 

apportant la preuve définitive du rôle de l'ADN [54]. En 1953, Rosalind Franklin (1920-1958) 

et Maurice Wilkins (1916-2004) observent pour la première fois, à partir de données de 

diffraction des rayons X (le cliché 51), la structure de l’ADN. Ce servant de ces travaux, James 

Watson (né en 1928) et Francis Crick (1916-2004) proposent alors un modèle en double hélice 

pour qualifier la structure de l'ADN, scellant ainsi le statut de celui-ci comme matériel 

génétique [55, 56]. En effet, sur la base de cette structure tridimensionnelle, Watson et Crick 

proposent ainsi un modèle de réplication semi-conservative de l'ADN. Ces découvertes 

mènent à la formalisation du "dogme central" de la biologie moléculaire par Francis Crick en 

1958, stipulant que l'information génétique contenue dans l'ADN est transférée vers l'ARN 

messager, puis traduite en protéines [57]. Ce dogme est alors la base du cadre conceptuel de 

la définition classique du gène, considéré suite à ces travaux comme une séquence d'ADN 

codant pour une protéine. Durant cette période, les travaux sur le code génétique menés par 

Marshall Nirenberg (1927-2010), Johann Matthaei (né en 1929), Har Khorana (1922-2011) et 

leurs collègues permettent également de comprendre le lien entre l'information portée par 

l'ADN et la synthèse des protéines. Dès 1961, Nirenberg et Matthaei réalisent une expérience 

clé en incubant un ARN messager poly-uracile avec un système acellulaire de synthèse des 

protéines. Ils obtiennent exclusivement la synthèse de poly-phénylalanine, démontrant que 

le codon UUU code pour la phénylalanine [58, 59]. Par la suite, Khorana synthétise des 

homopolymères d'ARN avec des séquences répétées de chaque nucléotide. Combinés au 

système acellulaire, ces homopolymères permettent d'identifier les acides aminés 

correspondant aux codons composés uniquement de A, U, G ou C [60]. En 1965, le code est 

cracké quasi complètement en combinant ces approches avec de nouvelles techniques 

biochimiques comme la synthèse d'ARN messagers de séquence définie et la séparation des 

acides aminés marqués sur chromatographie. Il est ainsi démontré que le code génétique est 

dégénéré, redondant, mais non ambigu. 

Ainsi, entre les années 1930 et 1950, les bases de la biologie moléculaire sont établies, avec 

l'identification biochimique des enzymes, la démonstration du rôle de l'ADN comme support 
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universel de l'information génétique, et l'élucidation de la structure de l'ADN et du dogme 

central. Ces découvertes fondatrices ont permis de jeter les bases d'une définition classique 

du gène, cantonné à sa séquence codante d'ADN résultant en protéine. 

 

 

1.1.3.2. Le concept de gène remis en question : l'impact des nouvelles 

techniques de biologie moléculaire sur la conception classique du gène 

(années 1960-1970) 

À partir des années 1960, le développement de nouvelles techniques de biologie moléculaire 

commence à ébranler la définition classique du gène comme simple séquence d'ADN codante. 

L'avènement des méthodes de séquençage comme la dégradation partielle et la méthode de 

Sanger dans les années 1970 permet d'analyser plus finement l'organisation des gènes. Le 

clonage moléculaire d'ADN complémentaire couplé aux prémices des analyses 

bio-informatiques a également montré l'existence de séquences interrompant les gènes, les 

introns, qui sont épissées pour donner la séquence codante finale, les exons [61, 62]. Ce 

phénomène d'épissage alternatif complexifie la relation univoque entre la séquence d'ADN et 

la séquence protéique. De plus, l'étude des génomes procaryotes par des approches de 

traduction in vitro met en évidence des gènes qui se chevauchent, voire imbriquées. Un même 

segment d'ADN peut ainsi coder pour plusieurs protéines distinctes, remettant en cause le 

concept d' « un gène une protéine ». La découverte des rétrovirus et de leur enzyme clé, la 

transcriptase inverse, bouleverse par ailleurs le dogme central [63, 64]. Ces virus utilisent un 

intermédiaire ARN pour rétro-transcrire leur matériel génétique sous forme d'ADN et 

l'intégrer dans le génome de leur hôte. Ce flux d'information inverse remet en question le 

caractère unidirectionnel du dogme central et souligne sa nature plus complexe 

qu'initialement envisagée. Par ailleurs, les analyses biochimiques révèlent le rôle majeur des 

éléments non-codants dans la régulation de l'expression des gènes. En 1961, François Jacob 

(1920 – 2013) et Jacques Monod (1910 – 1976) décrivent le modèle de l'opéron lactose, 

montrant que des protéines régulatrices se fixent sur des séquences opératrices en amont des 

gènes pour contrôler leur transcription [65, 66]. Ces éléments régulateurs situés localement 

ou à distance et agissant directement (-cis) ou par l’usage d’un intermédiaire (-trans) ajoutent 

un niveau de complexité supplémentaire absent de la théorie classique du gène. Enfin, les 

progrès dans l'étude des ARN non-codants conduisent à reconnaître leur importance 
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fonctionnelle. Les ARN de transfert et ARN ribosomiques participent activement à la synthèse 

protéique [67, 68], tandis que les petits ARN nucléaires guident l'épissage des pré-ARNm. 

Plutôt que de simples intermédiaires, les ARN sont désormais vus comme des acteurs clés de 

l'expression génique. Ainsi, à partir des années 1960, le développement de nouvelles 

approches expérimentales en biologie moléculaire a profondément remis en cause la 

conception classique du gène, en révélant sa complexité tant au niveau structurel que 

fonctionnel. 

 

 

1.1.4. Le gène à l'ère post-génomique (depuis les années 1990) 

1.1.4.1. Démocratisation du séquençage haut débit à grande échelle et 

caractérisation des éléments « non-codants » 

À partir des années 1990, le séquençage et l'analyse à grande échelle des génomes complets, 

permises par des approches de séquençage haut-débit comme le séquençage à 

haut-parallélisme d’Illumina, conduisent à une réévaluation fondamentale de la définition du 

gène et de son rôle au sein du génome. En 2001, la finalisation du séquençage du génome 

humain marque un jalon historique dans l'accès à l'intégralité de l'information génétique d'un 

organisme [69, 70]. Parallèlement, autour des années 2000, de nombreux autres génomes 

modèles sont séquencés, comme la levure [71], la drosophile [72], le nématode 

C. elegans [73] ou la plante A. thaliana [74]. Le premier génome concernant les animaux 

d’élevage sera par ailleurs celui de la poule séquencée en 2004 [75]. En effet, l’effort réalisé 

pour cette espèce est en lien avec l’importance de celle-ci dans différents secteurs. En 2021, 

la volaille (majoritairement la poule) est la viande la plus consommée dans le monde avec 

environ 138 millions de tonnes produites à l’année et plus de 92 millions de tonnes d’œuf [76]. 

Cela représente un cheptel d’approximativement 27,5 milliards de poules à l’année. De plus, 

les prévisions et les données sur ces dernières années tendent à montrer une consommation 

croissante, la poule étant globalement non soumise à des restrictions culturelles ou 

religieuses. Elle présente également un coût de production plus faible et est globalement 

moins consommatrices de ressources [77]. Sur le pan de la recherche, la poule se présente 

comme un modèle d’étude aux multiples avantages. En effet, c’est un animal de petite taille, 

demandant un entretien faible par rapport aux autres espèces et avec un temps de génération 
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court (généralement moins d’un an) favorisant les études. La poule est notamment utilisée 

dans le cadre de travaux sur le développement des vertébrés, car l’accès à l’embryon se fait 

facilement [78]. Pour finir, sa divergence phylogénétique avec l’humain datant d’environ 300 

millions d’années permet les études de conservation durant l’évolution [79].  

Ainsi, l’ensemble des intérêts de différents ordres ont permis de générer d’importantes 

quantités de données génomiques. Ces données globales mettent en évidence que les régions 

codantes, i.e. les codons à l’origine des acides aminés, représentent souvent moins de 2% du 

génome chez les eucaryotes [80, 81]. La majeure partie du génome est ainsi constituée de 

séquences non-codantes, nuançant l'importance accordée précédemment au gène défini par 

sa séquence codante. De plus, on découvre que l'environnement et les conditions externes 

ont un impact majeur sur l'expression des gènes, via notamment des mécanismes 

épigénétiques comme la méthylation de l'ADN et les modifications d'histones, modulant l'état 

de la chromatine [82]. Selon les conditions environnementales, le même gène peut être activé 

ou réprimé via ces mécanismes épigénétiques. À ce moment, le gène n'est plus une entité fixe, 

imperméable, mais une séquence dont l'expression est modulable en fonction du contexte 

cellulaire et physiologique. Les approches de génomique fonctionnelle se développent afin 

d'étudier les interactions entre les gènes. Les puces à ADN et le séquençage ARN permettent 

d'analyser l'expression de milliers de gènes en parallèle [83–85]. Il apparait alors que les gènes 

font partie de réseaux d’expression complexes, leur expression étant coordonnée. La 

définition du gène s'inscrit désormais dans une vision plus globale et systémique du génome. 

Enfin, les éléments mobiles, longtemps considérés comme de l'ADN "égoïste", sont reconnus 

comme des acteurs clés de l'évolution et de la plasticité du génome des eucaryotes [86–88]. 

Ces séquences, capables de se déplacer et de se multiplier de façon autonome, représentent 

plus de 40 % du génome humain. Elles participent aux réarrangements génomiques et à la 

régulation de l'expression des gènes adjacents. 

Ainsi, l'avènement de la génomique bouleverse profondément la conception du gène, en 

révélant l'importance majeure du contexte génomique, épigénétique et réseau dans lequel il 

s'inscrit. La définition du gène tend à s'élargir pour englober toutes ces dimensions 

d’expression. 
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1.1.4.2. Bio-informatique et génomique : un tandem indissociable pour 

repenser le gène et le génome 

L'avènement de la bio-informatique à partir des années 1970 a fourni des outils essentiels 

pour donner du sens aux données massives générées par la génomique, transformant notre 

compréhension du génome et du gène. Le terme de bio-informatique est mentionné pour la 

première fois en 1970 par Ben Hesper (information indisponible) et Paulien Hogeweg (née en 

1943) pour désigner l'application de l'informatique à la biologie [89, 90]. La bio-informatique 

peut alors être définie comme la science consistant à stocker, organiser, analyser et intégrer 

les informations biologiques à l'aide d'approches computationnelles et statistiques. Les 

prémices de cette discipline remontent aux années 1970 avec le développement des premiers 

algorithmes pour analyser des séquences biologiques, citons par exemple l'alignement de 

séquences par Needleman-Wunsch [91]. C’est notamment avec l'émergence des techniques 

de séquençage et de clonage de l'ADN, que naissent les premières banques de données de 

séquences nucléiques et protéiques, comme GenBank produit au sein du NIH (National 

Institute of Health, États-Unis) branche du NCBI (National Center for Biotechnology 

Information, États-Unis) ou encore la base de données du EMBL (European Molecular Biology 

Laboratory) maintenu par l’EBI (European Bioinformatics Institute) [92, 93]. Aux débuts des 

années 1980, les méthodes d'alignement de séquences permettant de rechercher des 

similitudes avec les banques de données se développent et différents algorithmes avec chacun 

leur spécificité voient le jour comme BLAST [94] ou FASTA [95]. Ces bases de données et outils 

bio-informatiques se révèlent indispensables pour stocker et analyser les premiers génomes 

séquencés et prennent toute leur importance avec les projets de séquençage de génomes 

complets variés. L'assemblage et l'annotation de ces génomes nécessitent des approches 

bio-informatiques à grande échelle pour construire des cartes génomiques et identifier les 

gènes. Des algorithmes de prédiction de gènes sont ainsi mis au point pour détecter les 

régions codantes sur la séquence nue, comme Genscan [96, 97], et se révèlent cruciaux pour 

l'annotation des premiers génomes séquencés. La comparaison des séquences permet 

également d'analyser l'évolution des génomes par des méthodes comme le calcul de distance 

génétique. Les outils bio-informatiques permettent par ailleurs de mettre en évidence les 

éléments répétés, mobiles, ainsi que l'importance des séquences non-codantes dans les 

génomes séquencés, comme évoqué précédemment. Ils sont essentiels pour intégrer les 

données de transcriptomique et épigénomique, révélant la complexité de la régulation de 
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l'expression des gènes. L'analyse des séquences à haut-débit issue des nouvelles technologies 

de séquençage est ainsi cruciale pour l'identification des micros ARN, des ARN longs non 

codants et autres éléments non-codants. Elle constitue le pilier des approches de génomique 

comparative visant à élucider l'évolution des génomes. 

Ainsi, sans le support de la bio-informatique, l'énorme masse de données génomiques 

générées ces dernières décennies serait inexploitable. Ces outils ont transformé notre 

appréhension du génome et la définition du gène en permettant d'en quantifier la complexité. 
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1.2. Les ARN longs non-codants : un nouveau type de gène 

impliqué dans la régulation de l’expression génique et des 

phénotypes complexes (Revues collaboratives 1 & 2) 

Ce chapitre est en partie inspiré de deux revues qui ont été réalisées durant la thèse.  

La première (référencée dans le paragraphe qui suit comme « review-1 ») fournit une vue 

générale concernant les ARN longs non codants (lncRNA) notamment dans les espèces 

d’élevages telles que le bovin, le porc, la volaille, l’équin et le chien tout en les analysant 

conjointement aux espèces de référence que sont l’humain et la souris. L’analyse simultanée 

de l’ensemble de ces espèces permet de couvrir une large échelle phylogénétique. Si les 

méthodes employées usuellement pour l’étude des lncRNA sont présentées, les notions en 

lien avec la génomique comparative sont également discutées dans l’objectif de renforcer 

l’annotation de ces lncRNA. Pour finir, un ensemble de lncRNA mis en relation avec des 

traits/phénotypes spécifiques par le biais d'études d'association sont décrits ainsi que des 

stratégies alternatives visant à augmenter le petit nombre de lncRNA validés sur le plan 

fonctionnel chez les animaux domestiques. 

 

Ce travail a donc fait l’objet :  

- d’une publication : Lagarrigue S, Lorthois M, Degalez F, Gilot D, Derrien T (2022). LncRNAs 

in domesticated animals: from dog to livestock species. Mammalian Genome. doi: 

10.1007/s00335-021-09928-7. Cet article est reproduit en fin de §1.2.   

 

La seconde revue (référencée dans le paragraphe qui suit comme « review-2 ») s’intéresse à 

l’évolution des assemblages du génome de la poule, depuis le premier, galgal2, paru en 2004 

jusqu’aux derniers faisant référence GRCg7b et GRCG7w de juin 2022. Les travaux portent 

également sur l’évolution des annotations du génome associées à ces assemblages et qui sont 

fournies par les deux bases de données de référence Ensembl et RefSeq. En effet, en 2015, 

avec l’introduction des gènes lncRNA dans les annotations, le nombre de modèles identifiés a 

connu une croissance significative, même si la liste est loin d’être exhaustive. Ainsi, les 

divergences d’annotations entre ces deux sources ont été étudiées et soulignent la 

méconnaissance des modèles de type lncRNA. Pour finir, deux initiatives visant à combiner 

plusieurs sources d’annotations sont présentées et discutées.  
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Ce travail a donc fait l’objet :  

- d’une publication : Degalez F, Muret K, Lagarrigue S (2023). Evolution of protein coding 

and long non coding genes of the chicken genome through the different genome 

assemblies and their associated annotations. Cytogenetic and Genome Research. doi: 

10.1159/000529376. Ce travail s’inscrit dans le cadre d’un travail collaboratif pour le 

« Fourth Report on Chicken Genes and Chromosomes 2022 » mené par la docteure 

Jacqueline Smith de l’Université d’Édimbourg en Ecosse. Seule la partie correspondant à 

la présentation globale du travail par J. Smith ainsi que celle ayant trait à ce qui est 

présentée en amont sont reproduites en fin de §1.2. 

 

Même si ces travaux constituent des travaux propres à la thèse, ils ne sont pas réintroduits 

dans la partie « Articles et travaux complémentaires ». Outre les synthèses exposées ci-

dessus, aucun résumé de l’article n’est alors fourni, mais une grande partie des propos, figures 

et exemples utilisés par la suite se réfèrent, comme indiqué, à ces documents.   
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1.2.1. Prédiction des lncRNA et estimation de leurs profils d'expression par 

approches bio-informatiques 

Les lncRNA sont une classe d'ARN transcrits par l'ARN polymérase II, de plus de 200 

nucléotides de longueur, dépourvus de cadre ouvert de lecture significatif et qui ne codent 

donc pas pour des protéines [98–100]. Leur définition s’est précisée au cours des années, 

notamment grâce aux avancées des technologies de séquençage à haut-débit et continue 

d’être sujet à débat [101, 102]. En effet, l'avènement du séquençage ARN dans les années 

2000 a permis d'identifier de nombreux transcrits jusque-là inconnus dans le génome, 

transcrits qui se sont révélés majoritairement non codants [99, 103–107]. En effet, si dans les 

bases de données de référence et quelle que soit l’espèce [103], le nombre de gènes codant 

des protéines (PCG pour Protein Coding Gene) avoisinent les 20 000, le nombre de lncRNA 

prévisionnels reste sujets à débat, les expressions s’approchant du « bruit 

transcriptionnel » [108–111]. Ainsi, le nombre de lncRNA identifiés dans ces bases de données 

de référence est très fluctuant selon les sources et les espèces, vacillant entre 1 000 et 

17 000 [103] selon l’espèce et les efforts d’annotation associés, mais les prédictions font état 

de plusieurs dizaines/centaines de milliers de lncRNA [112, 113]. Dans tous les cas, ces lncRNA 

forment une classe très hétérogène, et leurs fonctions restent encore méconnues dans de 

nombreux cas. Cependant, pour ceux finement étudiés, ils apparaissent agir sous forme d'ARN 

via des interactions avec des protéines, des ARN ou encore de l’ADN génomique [100, 103, 

114, 115]. Une description plus détaillée des fonctions de ces lncRNA est proposée dans le 

§1.2.3.1.  

La prédiction des lncRNAs repose principalement sur des approches bio-informatiques, 

utilisant à la fois les données de séquençage et les informations de génomique 

computationnelle. Tout comme pour les gènes codant des protéines, les lectures (appelées 

reads) issues du séquençage ARN sont tout d’abord alignées sur le génome de référence en 

considérant les jonctions exon-intron afin de reconstruire les transcrits (voir §2.1.1). Ensuite, 

des outils de reconstruction de transcrits dédiés tels que Cufflinks [116] ou StringTie [117] 

utilisent les reads précédemment alignés dans le but de cartographier sur le génome, soit des 

transcrits connus, c'est-à-dire déjà présents dans l'annotation de référence, soit de nouveaux 

transcrits (voir §2.1.2). Spécifiquement pour les lncRNA, une série de filtres variant selon les 

approches, mais évaluant leur potentiel codant, est appliquée pour distinguer les lncRNA 

putatifs des autres transcrits codants ou non-codants. Plus précisément, des outils comme 
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CPC2 [118] analysent la structure des ORF (Open Reading Frame potentiels – Cadre de lecture 

ouvert), des parties d’une séquence d’ADN ou ARN regroupée en triplets de nucléotides 

consécutifs et susceptibles ou non d'être traduit en protéine ou en peptide. D'autres, comme 

PhyloCSF [119], examinent des signatures évolutives caractéristiques des alignements de 

régions codantes conservées, telles que les fréquences élevées des substitutions synonymes 

de codons et des substitutions conservatrices d'acides aminés (synonymous variant), et les 

faibles fréquences des autres substitutions faux-sens (missense variant), et non-sens (stop 

gained). De plus, des comparaisons peuvent être faites avec des bases de données de 

protéines connues comme UniProt/Swiss-Prot [120] pour éliminer les transcrits présentant 

des similarités. D’autre part, des programmes tels que PLEK [121] ne considère pas les ORF 

mais se base sur la fréquence de k-mers, des petites portions de séquences allant 

généralement de 1 à 10 nucléotides. D'autres outils comme FEELnc [122] combinent plusieurs 

de ces approches et incorporent également des données génomiques sur la structure des 

gènes pour affiner la prédiction [103].  

Par la suite, en utilisant les modèles de gènes modélisés ou ceux décrits dans les bases de 

données de référence, l'expression peut par ailleurs être analysée (voir §2.1.2). Contrairement 

aux PCG qui sont fréquemment exprimés à des niveaux élevés, les lncRNA présentent souvent 

des niveaux d'expression beaucoup plus faibles et plus variables [103, 108, 123–125]. En effet, 

comme montré dans la review-1 (Figure 2A) et en utilisant quatre tissus différents (tissue 

adipeux, foie, sang, hypothalamus), il apparait que plus de 90 % des reads s’alignent sur des 

PCG et que 80 % des reads correspondent aux 25 % des PCG les plus exprimés [103]. Par 

conséquent, peu de reads sont associés aux lncRNA ce qui explique en partie la difficulté à les 

identifier et à les caractériser finement et de manière redondante au sein de diverses analyses 

ou bases de données, justifiant ainsi la mise en place de ressources agrégeant les modèles 

géniques. En plus de leurs niveaux d’expression modestes, les lncRNA sont très dépendants 

des échantillons observés et des conditions dans lesquels ils ont été analysés 

(conditions-spécifiques), deux facteurs pouvant fluctuer, notamment pour les bases de 

données de référence. Ainsi, la comparaison des annotations du génome de la poule 

provenant de Ensembl et de Refseq montre un faible chevauchement (voir review-1 Figure 2B 

et review-2 Figure 13), à hauteur d’environ 14 % pour les modèles de gènes de type lncRNA, 

contre plus de 87 % pour les PCG [103]. En effet, de nombreux lncRNA (plus que pour les PCG) 

présentent par exemple une expression tissu-spécifique, c'est-à-dire qu'ils sont exprimés 
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préférentiellement dans certains tissus et/ou types cellulaires [124, 125]. Par exemple, le 

lncRNA TINCR est connu chez l’humain pour être spécifique de la peau et des tissus 

kératinisés [126]. De même, chez la poule, le gène KRT75L4 référencé dans la base de donnée 

OMIA [127] comme responsable du frisage des plumes [128, 129] apparait uniquement 

exprimés dans ce tissu [125]. Cette spécificité tissulaire est importante, car elle suggère des 

fonctions biologiques en lien avec le tissu considéré, ce qui doit être considéré lors de la mise 

en place des études et des plans expérimentaux.  

De la même manière, certains lncRNA présentent également une expression temporelle 

spécifique. Leur expression peut varier au cours du développement, de la différenciation 

cellulaire ou en réponse à des stimuli externes. Un des exemples les plus connus est celui du 

lncRNA Coolair qui est activé spécifiquement au cours de la floraison chez Arabidopsis 

thaliana [130], cependant d’autres mécanismes de ce type ont été identifiés tel que le lncRNA 

HOTAIR qui présente une expression régulée au cours de la différenciation des fibroblastes 

chez l’humain [131]. L’observation de deux lignées de poule divergentes pour la lipogenèse et 

challengées pour deux types d’alimentation, dont l’une était supplémentée en fibres, a permis 

d’identifier de nombreux gènes différentiellement exprimés pour l’alimentation [132]. Par 

exemple, le lncRNA « LOC107053670 », convergeant avec le gène codant la protéine SCD 

(steroyl-CoA desaturase) affichait une expression spécifique dans le foie et en réponse au 

régime alimentaire (données personelles). Ces variations d'expression temporelles indiquent 

par ailleurs que ces lncRNA sont impliqués dans la régulation de processus dynamiques. 

L'intégration de toutes ces données permet globalement de proposer des catalogues de 

lncRNA prédits pour un organisme, un tissu, et/ou un type cellulaire donné. Cependant, seule 

une petite fraction de ces lncRNA prédits in silico sont validés et caractérisés 

fonctionnellement. Les faux positifs doivent notamment être éliminés expérimentalement. De 

plus, ces approches informatiques présentent certains biais, comme une sous-estimation des 

lncRNA à faible niveau d'expression ou une surestimation de ceux chevauchant, sur le même 

brin, des régions codantes [99] lorsque ces derniers sont conservés dans les annotations. 
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1.2.2. Classifications des longs ARN non-codants : aide pour leur 

caractérisation et l'investigation de leurs mécanismes d'action 

Tout comme pour les gènes codants des protéines, établir des classifications précises et 

harmonisées des lncRNA est essentiel pour bien comprendre leur diversité et appréhender 

leurs fonctions. En effet, selon les classifications et les classes auxquelles ces gènes sont 

associés, il est possible d’émettre des hypothèses plus en moins fortes en termes de 

mécanismes d'action, de processus biologiques régulés et de localisation cellulaire.  

Par exemple, la position et la configuration d'un lncRNA par rapport au PCG le plus proche 

peut permettre de supputer des mécanismes de régulation transcriptionnelle ou 

post-transcriptionnelle. Dans le cadre de cette classification, facilement accessible par 

l’application du module « classifier » de FEELnc, principalement deux catégories, elles-mêmes 

subdivisées en plusieurs sous-catégories peuvent être identifiées [122, 133, 134] : 

- Les lncRNAs intergéniques (notés iRNA ou plus usuellement lincRNA), qui sont localisés 

entre deux gènes codants et ne chevauchent aucun gène connu. Parmi les plus étudiés, 

on connait historiquement, chez l’homme et la souris, le lincRNA XIST qui contrôle 

l'inactivation du chromosome X [135, 136]. Au sein même de cette catégorie, il est 

usuellement possible de distinguer trois sous classes selon leur configuration avec le 

PCG le plus proche :  

o Les convergents où les régions 5’UTR de chaque gène se font faces ; 

o Les divergents où les régions 3’UTR de chaque gène se font faces ; 

o Les même-brin (same_strand) où le lncRNA est dans le même orientation que 

le PCG. 

- Les lncRNAs géniques (notés parfois gRNA), qui présentent une partie chevauchante 

avec un élément du PCG. Afin d’annoter plus finement ces catégories, trois critères 

complémentaires sont considérés : 

o L’orientation relative des gènes entre eux, ainsi si le lncRNA et le PCG sont 

portés par le même brin, ils sont considérés comme sens, dans le cas inverse, 

ils sont considérés comme antisens. Le cas des gènes sens est particulier, en 

effet, il ne s’agit pas d’un nouveau locus génique au sens strict, les exons se 

chevauchant, mais bien d’un transcrit pouvant être qualifié d’alternatif.  

o Le type d’élément qui est chevauché par les parties exoniques du lncRNA, ainsi, 

on distingue les lncRNA avec chevauchement intronique ou exonique.  

o La nature du chevauchement, ainsi le lncRNA peut être en partie chevauchant 

(overlappant), être niché intégralement dans un PCG (nested) ou alors contenir 

intégralement le PCG (contained). 
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À titre d’exemple, citons ANRIL (CDKN2B-AS1), antisens de CDKN2B, qui, chez l’homme, régule 

l'expression de ce dernier [137], ou UCHL1-DT (aussi nommé UCHL1-AS1) qui contrôle la 

traduction de la protéine UCHL1 [138]. Ces deux cas peuvent ici être considérés comme des 

lncRNA géniques antisens. De même, chez la poule, DHCR24-DT a été identifié comme 

divergent du gène DHCR24 codant une enzyme clé dans la biosynthèse du cholestérol [108]. 

Cette classification est usuellement employée, mais présente un point faible important, elle 

dépend de l’annotation des PCG et de sa précision. Ainsi, un lncRNA considéré comme 

intergénique, peut se révéler en réalité être chevauchant en antisens par exemple après 

affinement du modèle PCG.  

Dans la même mouvance, il est possible de classer les lncRNAs selon non pas uniquement les 

gènes codants, mais par rapport à des éléments régulateurs cis, cette classification permet de 

mettre en lumière l’idée de régions fonctionnelles du génome et de compléter celle présentée 

en amont. Bien que les lncRNA soient associés à la même classe, les notations 

correspondantes peuvent varier selon les différentes sources sans pour autant qu’une d’entre 

elles s’impose. De manière non exhaustive, on peut alors identifier : 

- Les lncRNA associées à des régions enhancer distales (notés eRNA [139, 140], ncRNA-

a [141, 142], ou encore elncRNA [143, 144]) stimulant généralement l'expression des 

gènes cibles tel que démontré avec ncRNA-a7 agissant sur le PCG SNAI1 [141]. 

- Les lncRNA associées à des régions promotrices actives en amont des TSS (notés 

pRNA [145], plncRNA [146], pancRNA [147], uaRNA [148], TSSa-RNA [149], 

PROMPT [150] ou encore PALR [105]). 

- Les lncRNA associées à des régions génomiques ultra-conservées (notés TUCR pour 

Transcribed UltraConserved Regions) à l’image du lncRNA Evf-2, situé dans une région 

intergénique bornée par les gènes Dlx-5 et Dlx-6 et identifié comme augmentant 

l'activité transcriptionnelle en influençant directement Dlx-2 [151]. Ces éléments sont 

en général très conservés chez des espèces proches telles que l’humain, la souris et le 

rat, mais également pour des espèces plus éloignées comme l’humain et la poule [152–

154]. 

 

Un des points faibles des deux précédentes classifications est de considérer les lncRNA par 

rapport à une entité autre que ce soit un gène ou un élément régulateur, mais jamais comme 

élément existant en tant que tel. Ainsi, au lieu d’adopter une approche positionnelle, une des 

approches possibles est de considérer les lncRNA sur la base de leur structure 

tridimensionnelle. Cependant, si cela peut permettre d’apporter des informations sur leurs 
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fonctionnements, la modélisation et la validation des structures restent très complexes et 

couteuses et seule une poignée de lncRNA ont été caractérisés selon ces critères. Notons 

néanmoins que pour ceux ayant été caractérisés à ce jour, ils semblent adopter des structures 

modulaires et multidomaines, composées de plusieurs motifs structuraux distincts, mais 

interconnectés tels que déjà observés pour les PCG [155]. Ainsi, si les structures des lncRNA 

pourraient apporter des indications quant à leurs fonctions, il serait possible de classer ces 

lncRNA par leurs mécanismes.  

De ce fait, à la lumière des données bio-informatiques et quelques fois expérimentales 

disponibles, des hypothèses fonctionnelles peuvent être émises. Cela peut ainsi guider les 

expériences à entreprendre pour les caractériser plus finement, mais cela peut s’avérer très 

complexe et très couteuse. Ainsi, à ce jour, les différents systèmes de classification des lncRNA 

se complètent pour décrire la grande diversité de ces ARN non-codants, notamment en lien 

avec leur localisation génomique et leurs structures. Si récemment, les bases de données 

comme Ensembl ou Refseq [156–158] tendent à diminuer le nombre de classes quitte à 

revenir à un unique groupe (« lncRNA »), ils intègrent ces différentes classifications en 

assignant différents biotypes tels que :  

- « 3' overlapping ncRNA » : Transcrit pour lequel les données expérimentales publiées 

confirment fortement l'existence d’un long (>200 bp) transcrit non codant qui 

chevauche le 3'UTR d'un locus codant pour une protéine sur le même brin. 

- « Antisense » : Transcrit qui chevauche la partie génomique (c'est-à-dire exons ou 

introns) d'un locus codant pour une protéine sur le brin opposé. 

- « Macro lncRNA » : lncRNA non épissé qui a une taille de plusieurs kilobases. 

- « Non coding » : Transcrit dont on sait, d'après la littérature, qu'il ne code pas pour des 

protéines. 

- « Retained intron » : Transcrit épissé alternativement, censé contenir une séquence 

intronique par rapport à d'autres transcrits codants du même gène. 

- « Sense intronic » : Transcrit dans les introns d'un gène codant qui ne chevauche aucun 

exon. 

- « Sense overlapping » : Transcrit qui contient un gène codant dans son intron sur le 

même brin. 

- « lincRNA (long intergenic ncRNA) » : Long locus d'ARN non codant intergénique d'une 

longueur supérieure à 200 pb. Le transcrit ne possède pas de potentiel codant et peut 

ne pas être conservé entre les espèces. 

- « Bidirectional lncRNA » : Transcrit provenant de la région promotrice d'un PCG, la 

transcription se déroulant dans la direction opposée sur l'autre brin. 
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Le but souhaité est à terme d'annoter finement les lncRNAs dans les bases de données 

génomiques, de la même manière que l'on classe précisément les gènes codants (oncogènes, 

suppresseurs de tumeurs, facteurs de transcription, récepteurs, kinases…). Cela facilitera ainsi 

l'identification des acteurs clés et des mécanismes de régulation impliqués dans les processus 

physiologiques et pathologiques, mais également permettra d’orienter les efforts de 

recherche tout en optimisant les coûts matériels et humains.  

 

 

1.2.3. Les ARN longs non codants : des régulateurs aux modes d'action variés 

et aux conséquences encore peu identifiées 

1.2.3.1. Interactions et mécanismes d’actions 

Plusieurs travaux dans la littérature [102, 115, 159, 160] permettent d’avoir une vue 

d’ensemble du fonctionnement et des modes d’interaction des lncRNA. Cependant, dans le 

cadre du travail de la review-1 (Figure 10) introduite précédemment, un état de l’art exhaustif 

a été dressé avec différents exemples appuyant chacun des mécanismes [114]. Cette 

introduction a ici été reprise en partie, le papier complet étant présenté en fin de §1.2.  

Les lncRNA représentent une classe large et hétérogène de gènes régulateurs impliqués dans 

l'expression des gènes et peuvent agir à différents niveaux en utilisant divers mécanismes 

biologiques basés sur des interactions à tous niveaux, que ce soit avec l'ADN génomique, 

différents types d’ARN, les protéines et même une combinaison de ces composants.  

 

Concernant l’ADN génomique, les lncRNA peuvent intervenir au niveau de : 

- L’organisation nucléaire (e.g., MALAT1 [161] / NEAT1 [162]) ; 

- L’intégrité du génome en intervenant dans la stabilité des télomères du génome (e.g., 

TERRA [163]) ou au niveau des marques d'histones pour le silencing (e.g., Fendrr [164]) 

ou l'activation (e.g., GATA3-AS1 [165]) de la transcription des gènes ; 

- La formation de boucles pour connecter les enhancers aux régions promotrices (e.g., 

MYMLR) [166].  
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Concernant l’ARN, les lncRNA peuvent intervenir au niveau de : 

- L'épissage de l'ARN (e.g., linc-HELLP [167]) ; 

- La maturation des micros ARN (e.g., CCAT2 [168] / uc.372 [169]) ; 

- La stabilisation ou la dégradation de molécules comme les micros ARN (e.g., 

SCR8 [170]), les ARNm (e.g., PTB-AS [171] / TINCR [172]) ; 

- Petits ARN en les hébergeant dans leurs introns [173] (e.g., MCM7 [174] / DLEU2 

[175]). 

 

Concernant les protéines, les lncRNA peuvent intervenir au niveau de : 

- La traduction des protéines (e.g., BC1 [176] / MCM3AP-AS1 [177]) ; 

- La modulation de l’activité protéique (e.g., NORAD [178]) ; 

- La stabilisation ou la dégradation des protéines (e.g., PiHL [179] / MALAT1 [180]) ; 

- L’hébergement de petits ORF qui codent pour des peptides (e.g., CASIMO1 [181]/ 

DWORF [182]) ;  

- La translocation de protéines du cytoplasme vers le noyau (e.g., NRON [183]) ou du 

noyau vers le cytoplasme (e.g., Discn [184]). 

 

Indépendamment de cela, les lncRNA peuvent migrer vers d'autres cellules grâce aux 

exosomes (par exemple ZFAS1 [185] / GAS5 [186]). 

Ainsi, grâce à leurs rôles clés dans la régulation de l’expression génique, les lncRNA sont par 

conséquent impliqués dans divers processus biologiques et physiopathologiques [134, 160, 

187–189]. 

 

 

1.2.3.2. Vers une meilleure compréhension du rôle des ARN longs non 

codants dans les phénotypes d'intérêt 

Même si la plupart des variations qui influencent les caractères quantitatifs se trouvent dans 

les régions non codantes (voir §3.1.3), qui présentent une multitude de lncRNA exprimés, 

l’effort de recherche s’est pour l’instant principalement concentré sur les mutations dans les 

gènes codants des protéines. En effet, ces PCG ont des conséquences plus fortes et plus faciles 

à repérer, et donc, à caractériser. Ainsi, en fonction de l’espèce considérée, le lien entre 

lncRNA et phénotypes n’est que peu établi. De plus, la plupart des études se concentrent sur 

l'expression spécifique des lncRNA dans des tissus ou des cellules spécifiques ou sur leur 

expression différentielle entre des groupes contrastés pour un trait, mais peu d’études 

proposent soit un mécanisme d’action, soit une démonstration in vivo, ou dans le cas idéal, 
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les deux. Il convient ainsi de différencier les études menées sur l’humain et la souris de celles 

menées chez les espèces domestiquées telles que présentées dans la review-1 [103].  

Par leurs fonctions régulatrices pléiotropes, les altérations des lncRNA sont associées à de 

nombreuses pathologies, particulièrement observées chez l’humain et la souris. De manière 

générale, des profils d’expression aberrants de lncRNA ont été observés dans tous les 

principaux types de cancer [190]. Ainsi, alors que certains lncRNA ont des activités oncogènes 

en favorisant la prolifération, la survie ou encore la migration des cellules tumorales, d’autre, 

à l’inverse, agissent comme suppresseurs de tumeur [102, 189, 190]. Au-delà du cancer, des 

dysfonctionnements de lncRNA sont également impliqués dans des maladies 

neurodégénératives telles que la sclérose latérale amyotrophique ou la maladie de 

Parkinson [191] ou encore dans des maladies cardiovasculaires [192] et auto-immunes [193]. 

En ce qui concerne les espèces animales, les phénotypes d’intérêt correspondent davantage 

à des caractères économiquement importants dans l’optique d’améliorer les productions, 

objectifs assumés des programmes de sélection artificielle mis en place au cours des dernières 

décennies même si ces objectifs ont évolués ces dernières années en lien avec des exigences 

économiques, sociétales et environnementales nouvelles [194]. De plus, les mécanismes 

biologiques et génétiques en lien avec ces phénotypes sont encore peu compris, alors que ces 

derniers pourraient offrir de nouvelles marges de progrès, que ce soit en termes de 

connaissances ou d’un point de vue économique. Dans cette mouvance, des centaines de 

milliers de signaux GWAS, principalement situés à l'extérieur des régions codantes, ont été 

identifiés afin de faire le lien entre génotype et phénotype d’intérêt. Cependant, comme 

évoqué précédemment, les régions non codantes, et notamment les lncRNA chez les espèces 

domestiquées incluant les espèces d’élevages, sont encore mal connues, bien plus que celles 

chez l’humain et la souris dont les connaissances restent elles-mêmes encore fragmentaires. 

À titre d’indication, comme montré dans la review-2 (Figure 12) jusqu’à fin 2015, aucun 

lncRNA n'était décrit pour la poule et le bovin et seulement 135 pour le porc, alors que 14 896 

et 6 830 lncRNA l’étaient chez l'homme et la souris, respectivement [103]. Cependant, pour 

tenter de palier à cette sous-connaissance du génome non codant, des projets internationaux 

tels que le consortium FAANG (Functional Annotation of Animal Genomes) ont vu le jour dans 

le but de cartographier les éléments fonctionnels et de mieux déchiffrer les relations entre le 

génotype et le phénotype [195, 196]. 
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À titre d’exemple, les premiers lncRNA chez les trois principales espèces d’élevage ont été 

détectés au début des années 2010 dans la gonade mâle du porc [197], le muscle de la 

poule [198] et la peau de la vache. Depuis, le nombre de publications concernant les lncRNA 

dans ces trois espèces est en constante augmentation (une soixantaine est identifiée dans la 

review-1 [103]) mais la plupart d'entre elles se concentrent encore une fois sur l'expression 

spécifique des lncRNA dans les tissus ou sur leur expression différentielle entre des races ou 

des groupes d'animaux contrastés. Soulignons par exemple, DHCR24-DT identifié comme 

associé au métabolisme lipidique en raison de son expression différentielle dans deux lignées 

de poules sélectionnées pour leur adiposité corporelle et divergentes pour de nombreux 

gènes en lien avec la synthèse du cholestérol (données personnelles). L’implication de lncRNA 

dans ce phénotype est également appuyée par sa localisation dans une orientation divergente 

par rapport au gène DHCR24 codant pour une enzyme clé de la synthèse du cholestérol à la 

fois chez la poule et l'homme, et de sa forte co-expression dans le foie hépatique avec ce gène 

dans plusieurs lignées de poules analysées à différents âges [108]. Des études sur les lncRNA 

ont par ailleurs été menées chez d'autres espèces animales, telles que la chèvre, le mouton, 

le lapin, le cheval, ainsi que chez d'autres espèces aviaires, telles que le canard ou l'oie [103].  

 

L’étude des lncRNA ouvre donc des perspectives prometteuses pour mieux comprendre les 

bases moléculaires de nombreuses pathologies, pour identifier de nouveaux biomarqueurs ou 

dans le cadre de caractères économiquement intéressants. Actuellement, des approches 

expérimentales variées sont utilisées pour tenter de caractériser les mécanismes d’action des 

lncRNA, notamment des techniques de séquençage haut-débit, de cartographie 

épigénomique, d'imagerie cellulaire, et d'édition génomique comme le CRISPR-Cas9. Les 

progrès bio-informatiques permettent également d’intégrer ces données multi-omiques 

complexes pour modéliser les réseaux de régulation contrôlés par les lncRNA. L’exploration 

fonctionnelle des lncRNA reste néanmoins un grand défi et les conséquences phénotypiques 

peuvent être difficiles à mettre en évidence dans des conditions de laboratoire, du fait de leurs 

interactions transitoires avec de multiples partenaires, de leurs fortes dépendances à des 

conditions spécifiques et la dépendance à des modèles biologiques utilisés différents de ceux 

étudiés.  
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1.2.4. La nomenclature systématique des lncRNA : conventions et enjeux 

La nomenclature des lncRNA suit des règles spécifiques, différentes de celles utilisées pour les 

gènes codant des protéines. En effet, les lncRNA étant dépourvus de fonction codante, leur 

nomination ne peut se baser sur la fonction de l’ARN encodé comme c'est le cas classiquement 

pour les gènes codants [199, 200]. Historiquement, les premiers lncRNA découverts ont reçu 

des noms évocateurs et descriptifs, reflétant la fonction supposée du transcrit. Par exemple, 

XIST qui signifie « X inactive specific transcript » et qui contrôle l'inactivation du chromosome 

X [135, 201]. De même, HOTAIR pour « HOX Antisense Intergenic RNA » qui régule l'expression 

des gènes HOX [202]. Cependant, à mesure que de nouveaux lncRNA ont été identifiés, 

notamment grâce aux techniques de séquençage haut-débit et face aux divers problèmes déjà 

rencontrés pour les gènes codants protéines (problèmes de doublons, de noms équivoques 

ou de manque d’homogénéité) [160], la communauté scientifique a ressenti le besoin d'établir 

une nomenclature systématique pour nommer les lncRNA de façon non ambigüe. Ainsi, le 

système d’attribution de nom des gènes chez l’Humain est porté par le « Human Genome 

Organisation » (HUGO) et plus particulièrement par un comité dédié, le « HUGO Gene 

Nomenclature Committee » (HGNC), qui publie et tient à jour des directives sur la manière de 

nommer les gènes ainsi qu’une base de donnée associée [200, 203]. Si ce consortium se 

concentre uniquement sur l’Humain, différents consortia ont vu le jour, que ce soit pour la 

souris (MGNC – Mouse Gene Nomenclature Committee) [204] ou le rat (RGNC – Rat Genome 

Nomenclature Committee) [205], d’autres vertébrés (VGNC – Vertebrate Gene Nomenclature 

Committee incluant 32 espèces en aout 2023) [206], mais également pour la poule (CGNC – 

Chicken Gene Nomenclature Committee) [207] ou encore le poisson-zèbre (ZNC – Zebrafish 

Nomenclature Committee) [208]. Cependant, malgré le poids du HGNC, la volonté de 

l’ensemble de ces groupes et de pouvoir translater les règles générales pour les différentes 

espèces [209] et ainsi de rester homogène pour pouvoir travailler sur un même gène dans 

différentes espèces (si ce dernier existe et est validé) aisément. Une règle indiquant que « La 

nomenclature ne doit pas contenir de référence à une espèce » vient par ailleurs confirmer 

cela [200]. Ainsi, la première mention de nomenclature pour les lncRNA datent de 2011 [210] 

avec des directives plus établies publiées en 2014 par Wright et al. [211]. Des propositions 

annexes seront faites [106] et cette nomenclature, en constante évolution, verra de nouvelles 

règles apparaitre en 2020 [212] et 2022 [213] notamment dans les publications de Seal et al., 
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ou encore directement sur la page HGNC dédiée. Ainsi, les lncRNA se voient attribuer de 

préférence des symboles uniques sur la base de leur(s) fonction(s) publiée(s), à l'instar des 

gènes codant pour des protéines. Cependant face au peu de lncRNA caractérisés 

fonctionnellement (voir §1.2.3.2) mais au nombre important de lncRNA prédits (voir §1.2.1), 

les directives proposées se basent sur les classifications positionnelles évoquées 

précédemment (voir §1.2.2), et recommandent de nommer les lncRNA en suivant de manière 

séquentielle cette nomenclature :  

N.B : Les nombres indiqués pour chaque catégorie correspondent aux lncRNA identifiés chez 
l’humain en août 2023. 

- lncRNA hébergeant un miARN (micro RNA) ou snoARN (small nucleolar ARN) dans un 

exon ou un intron : nommé comme « hôte non codant » – [symbole 

miARN/snoARN]HG ; e.g., MIR7-3HG/SNHG7; 97 [214] et 37 gènes [215] 

respectivement ; 

- lncRNA divergeant par rapport à un PCG : nommé comme « divergent du PCG » – 

[PCGHGNC_name]-DT ; e.g., ABCF1-DT. ; 610 gènes [216] ; 

- lncRNA contenu dans un intron d’un PCG : nommé comme «intronique du PCG » – 

[PCGHGNC_name]-IT suivi d'un numéro unique ; e.g., HAO2-IT1; 138 gènes [217] ; 

- lncRNA chevauchant (sur un exon ou non) un PCG sur le même brin : nommé comme 

« chevauchant du PCG » – [PCGHGNC_name]-OT suivi d'un numéro unique ; e.g., 

PCBP2-OT1; 21 gènes [218]. Comme évoqué précédemment, ces cas représentent des 

cas limites, les lncRNA chevauchant les PCG sur leur partie exonique peuvent être 

considérés comme des transcrits alternatifs et ne représentent donc pas un locus à 

part entière. 

- lncRNA chevauchant en antisens un PCG : nommé comme « antisens du PCG » – 

[PCGHGNC_name]-AS suivi d'un numéro unique selon l’ordre de la soumission ; e.g., 

ABCA9-AS1; 1932 gènes [219] ; 

- lncRNA intergénique par rapport à des PCG : LINC suivi d'un numéro unique à cinq 

chiffres ; e.g., LINC02998 ; 2347 gènes [220] ; 

 

Chez l’humain, et par définition cela est/sera étendue aux autres espèces, si un lncRNA a un 

paralogue lncRNA dans le génome, ces derniers peuvent être nommés avec le symbole racine 

FAM (family with sequence similarity) : e.g., FAM182A et FAM182B. ; 98 gènes [221]. 
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La base de données permet donc d’accéder à l’identifiant HGNC et au symbole unique 

approuvé, mais également aux anciens symboles et alias connus de plus de 5 740 lncRNA [222] 

(475 non-systématique vs. 5 265 systématiques environ) facilitant les études sur les lncRNA et 

sur leur configuration avec les gènes environnants.  

Ainsi, à la différence des gènes codants où la fonction protéique, si elle est connue, définit le 

nom, les lncRNA se voient essentiellement, pour l’instant, attribuer des identifiants non 

ambigus selon leur position génomique, en attendant d'être renommés de manière plus 

informative lorsque leurs fonctions seront connues. Cette stratégie de nomination 

systématique et normalisée facilite l'annotation et l'intégration des lncRNA dans les bases de 

données, même si des efforts sont encore nécessaire pour uniformiser les noms entre bases 

de données d’une même espèce. En effet, certaines n’adoptent pas la nomenclature évoquée 

ci-dessus ou ne l’ont intégré que récemment du fait de problème dans les pipelines pour 

considérer la correspondance entre deux modèles géniques (e.g., NONCODE [112, 223] ; 

LNCipedia [224]). Le problème de nom se pose également entre plusieurs espèces lorsque la 

conservation du gène en question est effective. Par exemple, fin août 2023, chez la poule, seul 

un lncRNA (OIP5-AS1, aussi connu sous le nom de CYRANO) possède un nom suivant la 

nomenclature et avec une correspondance chez l’Homme. Les limites de cette nomenclature 

sont par ailleurs visibles avec ce simple exemple puisque, si ce lncRNA est bel est bien 

chevauchant de OIP5 chez l’humain, ce n’est pas le cas chez la poule où il serait classé comme 

divergent (DT).  

  



39 
 

  



40 
 

  



41 
 

 

 

 

 

 

 

Review-1 



42 
 

  



43 
 

  



44 
 

  



45 
 



46 
 

  



47 
 

  



48 
 

  



49 
 



50 
 

  



51 
 

  



52 
 

  



53 
 

  



54 
 



55 
 

  



56 
 

  



57 
 



58 
 

  



59 
 



60 
 

  



61 
 

  



62 
 

  



63 
 

 

 

 

 

 

 

Review-2 
  



64 
 



65 
 

  



66 
 

  



67 
 

 



68 
 

  



69 
 

  



70 
 

  



71 
 

 



72 
 

 



73 
 

  



74 
 

 



75 
 

  



76 
 

  



77 
 

  



78 
 



79 
 

  



80 
 

1.3. Annoter les gènes par orthologie : forces et faiblesses de ces 

analyses 

1.3.1. Relations évolutives entre gènes homologues et transfert de 

connaissances fonctionnelles 

En génomique, l'orthologie fait référence à la relation évolutionnaire entre des gènes issus 

d'espèces différentes qui descendent d'un ancêtre commun. Des gènes orthologues sont des 

gènes provenant d’un même gène ancestral et ayant divergé après un événement de 

spéciation [225]. Par ailleurs, on distingue les gènes orthologues des gènes paralogues, ces 

derniers étant issus d’un phénomène de duplication au sein d’une même espèce. Dans le cas 

des gènes codants, les protéines produites exercent généralement des fonctions similaires 

dans les organismes respectifs, même si certaines fonctions peuvent être perdues ou gagnées 

du fait de l’évolution et que ce soit par des phénomènes de duplication des gènes (apparition 

de paralogues) ou de mutations [226–228]. C’est le cas par exemple du gène de la lactase qui 

permet la digestion du lactose chez les mammifères. Chez l'humain, une mutation est apparue 

permettant le maintien de l'expression de la lactase à l'âge adulte (persistance de la 

lactase) [229]. Cette adaptation est absente chez la majorité des mammifères, qui perdent 

l'expression de ce gène après le sevrage [230]. C’est également le cas pour les gènes Hox, un 

groupe de gènes impliqués dans le développement embryonnaire et plus précisément dans 

l’axe antéro-postérieur. Comme pour la plupart des gènes paralogues, la comparaison des 

séquences protéiques montre une plus grande similitude entre les espèces qu'au sein d'une 

même espèce. Rapportée aux gènes Hox, cette observation implique que ce groupe de gènes 

a évolué au début de l'évolution animale à partir d'un seul gène Hox par duplication en tandem 

et divergence ultérieure, et qu'un groupe prototypique de gènes Hox contenant au moins sept 

gènes Hox différents était présent dans l'ancêtre commun de tous les animaux 

bilatériens [231–233]. 
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Afin de considérer le niveau de co-orthologie entre gènes de deux espèces différentes, le type 

de relation est usuellement [234, 235] définit comme :  

- 1-to-1 (aussi noté 1:1) : signifie qu’un gène chez l’espèce de référence ne possède 

qu’un seul gène orthologue chez l’autre espèce ; 

- 1-to-many (aussi noté 1:m) : signifie qu’un unique gène chez l’espèce de référence 

possède plus d’un orthologue chez l’autre espèce dû à la présence de paralogues 

inexistant dans l’espèce de référence. Cela suppose un événement de spéciation, suivi 

d’un ou plusieurs événements de duplication chez l’autre espèce ou a fortiori chez l’un 

de ces ancêtres. 

- many_to_many (aussi noté m:m) : signifie que plusieurs gènes chez l’espèce de 

référence possèdent plusieurs orthologues chez l’autre espèce. Ces cas sont 

complexes, les événements de spéciations et de duplications étant parfois compliqués 

à hiérarchiser.  

 

Ainsi, malgré les possibles voies d’évolution, l'identification des relations d'orthologie reste 

une porte d’entrée intéressante en génomique comparative, car elle permet de transférer des 

connaissances fonctionnelles entre espèces par extrapolation et permet soit de s’affranchir, 

soit d’orienter une partie des démarches expérimentales afin de compléter l’annotation des 

génomes. Plus globalement, elle aide également à reconstruire l'histoire évolutive des gènes 

et des génomes. 

 

 

1.3.2. Prédiction de l'orthologie des gènes codant des protéines par des 

approches bio-informatiques intégratives 

Il existe plusieurs méthodes bio-informatiques pour prédire l'orthologie, notamment pour les 

PCG. Les méthodes basées sur la similarité de séquences comparent toutes les paires de 

protéines entre les génomes pour détecter les meilleures réciprocités, correspondant 

généralement à des orthologues. Malgré l’existence de plusieurs algorithmes d’alignement 

tels que BLAT [236], UBLAST [237], LAST [238] ou encore DIAMOND [239] et MMseqs [240], 

BLAST (Basic Local Alignement Search Tool) [94, 241] et ses dérivés (spécifiquement dans ce 

cas blastp) restent probablement l’algorithme heuristique local le plus utilisé dans la quête 

des orthologues [242], particulièrement lors d’un usage en indépendant. Cependant, dans le 

cadre d’intégration dans les pipelines, DIAMOND semble être utilisé de manière plus 

récurrente. C’est par exemple le cas pour les logiciels comme InParanoid [243], OMA [244] ou 
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encore OrthoFinder [245] qui utilisent en complément des algorithmes d’alignement des 

approches par clustering pour construire des familles de protéines orthologues. 

D'autres approches reposent sur la synténie, c'est-à-dire la conservation de l'ordre des gènes 

entre espèces. Elle constitue un signal fort pour déduire/appuyer l'orthologie puisque les 

gènes qui descendent du même gène sont susceptibles de faire partie d'un bloc de gènes, tous 

dans le même ordre, dans les deux espèces. Certains réarrangements entre les gènes peuvent 

se produire au fil du temps, mais la conservation de l’environnement reste un point à 

considérer [246]. Des méthodes comme OrthoCluster [247, 248] analysent la synténie pour 

prédire les relations d'orthologie. Ensembl-Compara utilise par exemple la synténie pour 

produire un score de conservation de l’ordre des gènes (« Gene Order Conservation score ») 

afin de déterminer la probabilité que les paires d'orthologues identifiées soient belles et bien 

confirmées [249]. 

Les arbres phylogénétiques peuvent également venir en complément. La topologie d'un arbre 

permet de distinguer spéciation et duplication, les vrais orthologues étant séparés par un 

nœud de spéciation. Des algorithmes comme TreeFam [250] ou LOFT [251] utilisent les 

informations phylogénétiques pour démêler orthologie et paralogie. De ce fait, la plupart des 

approches combinent différents critères pour une prédiction plus fiable. OrthoFinder [245] ou 

eggNOG [252] intègrent à la fois similarité de séquences, synténie et phylogénie pour inférer 

l'orthologie. L'intégration de données multiples pallie les limites de chaque méthode prise 

ainsi isolément. Avec l'accumulation des données génomiques, de puissantes bases de 

données d'orthologues couvrant de larges portions du vivant ont vu le jour. OMA [244, 253, 

254] et eggNog [252, 255] rassemblent aujourd'hui plus de 5 000 génomes eucaryotes et 

procaryotes, OrthoDB [256, 257] permet de naviguer parmi 100 millions de gènes prédits et 

leurs potentiels liens d’orthologie dans près de 2 000 génomes eucaryotes, 18 000 

procaryotes et 8 000 virus. La base de données de référence Ensembl propose, elle aussi, des 

listes de PCG orthologues, notamment par son API Compara [258] ou par l’usage de 

BioMart [259]. Ces ressources facilement consultables grâce aux interfaces Web et API 

proposées constituent des références pour transférer les connaissances entre espèces et 

s’intéresser à l’évolution des gènes.  

Ainsi, les études d'orthologie à grande échelle, portant sur des centaines d'espèces, ont permis 

de nombreuses avancées en biologie évolutive. Seule une petite fraction des gènes serait 

apparue plus récemment, après la divergence des grands groupes taxonomiques. Par 
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exemple, on estime que 70 % des gènes PCG humains ont des orthologues clairement 

identifiables chez des espèces très éloignées comme le poisson-zèbre, soulignant la forte 

conservation du génome des vertébrés sur plus de 450 millions d'années d'évolution [260]. 

En conclusion, l'inférence d'orthologie à haut débit est devenue possible grâce à des méthodes 

computationnelles combinant diverses sources de données génomiques. Les relations 

prédites doivent cependant être considérées avec précaution, un examen manuel restant 

nécessaire pour les analyses fonctionnelles critiques. L'intégration de nouveaux types de 

données comme l'expression des gènes ou les interactions protéines-protéines devrait 

améliorer encore la fiabilité des prédictions. 

 

 

1.3.3. Déterminer l'orthologie des gènes à l'ère des lncRNA : complexités et 

obstacles 

Au cours du temps et face aux différentes contraintes, les gènes évoluent, que ce soit en 

structure ou en fonction. Ces changements, dont l’impact peut varier, mettent en jeu de 

nombreux mécanismes moléculaires et évolutifs qui peuvent rendre les détections par 

orthologie complexes. Au niveau de leur séquence, les gènes sont composés de différentes 

structures aux caractéristiques propres, notamment les exons qui codent en partie pour les 

protéines (hors UTR – untranslated regions), les introns non-codants, mais également les 

régions régulatrices en amont et en aval comme les UTR, les promoteurs proximaux ou encore 

les enhancer/silencer. Chacune de ces parties est soumise à des pressions de sélection 

particulières au cours de l'évolution [261]. 

Plus précisément, la partie des exons codant pour les protéines est soumise à une pression de 

sélection purificatrice forte, qui élimine la majorité des mutations délétères changeant la 

séquence en acides aminés de la protéine. Cependant, certaines mutations ponctuelles 

peuvent être sélectionnées positivement si elles confèrent un avantage sélectif [262]. Des 

changements plus importants comme des insertions ou des délétions d'exons entiers peuvent 

aussi survenir, modifiant plus radicalement la protéine. Ce mécanisme peut permettre 

l'émergence de nouvelles fonctions par néo-fonctionnalisation. Les introns sont a priori 

dépourvus de fonction codante, ils évoluent donc plus rapidement que les exons, car soumis 

à une pression de sélection relâchée. Cependant, les extrémités des introns jouent un rôle 

crucial lors de l'épissage alternatif, permettant la production de multiples isoformes 
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protéiques à partir d'un même gène et peuvent avoir des rôles de régulation de l'expression 

des gènes, leur conférant une valeur adaptative [263]. Les mutations modifiant les sites 

d'épissage sur les introns peuvent donc avoir des effets phénotypiques importants [264]. De 

plus, l'épissage alternatif est finement régulé selon le type cellulaire ou le stade de 

développement, conférant une expression spatio-temporelle précise aux différentes 

isoformes [265]. Les régions non traduites en 5' et 3' des gènes (UTR) contiennent également 

des séquences régulatrices clés. Les UTR en 5', ainsi que les promoteurs proximaux en amont 

de ces derniers, peuvent comporter des motifs fixant les facteurs de transcription tels que le 

motif de « TATA box » et autres, qui déterminent quand et où le gène sera exprimé [266, 267]. 

Les mutations de ces séquences cis-régulatrices changent les profils d'expression des gènes, 

fournissant une source majeure de variabilité phénotypique [268]. Les UTR en 3', qui sont en 

général beaucoup plus longs que les 5’UTR, contiennent des séquences modulant la stabilité 

des ARNm ou leur traduction, qui peuvent par ailleurs évoluer [269]. D'autres mécanismes 

évolutifs agissent à plus grande échelle, venant altérer l'organisation des gènes au sein des 

génomes. Les duplications, délétions ou réarrangements de segments génomiques entiers 

sont des moteurs puissants d'innovation évolutive [270]. En effet, les réarrangements 

changent l'organisation chromosomique par inversion ou translocation, pouvant modifier la 

régulation des gènes [271]. L'évolution des éléments transposables est également un moteur 

clé de l'évolution des génomes et des gènes. Les transposons sont des séquences d'ADN 

mobiles qui peuvent s'insérer dans les gènes, modifiant leur séquence ou leur expression [86]. 

Bien que souvent délétères, ces insertions fournissent parfois de nouveaux sites d'épissage, 

promoteurs ou enhancers modulant l'activité des gènes de façon adaptative [272, 273]. 

L'évolution des gènes est donc un processus multi-échelle soumis à diverses pressions de 

sélection et intégrant divers mécanismes, que ce soit les mutations ponctuelles dans les 

séquences codantes et régulatrices, l'évolution des profils d'épissage alternatif, les 

réarrangements chromosomiques ou encore l'activité des éléments transposables. Impliquant 

plus ou moins une combinaison de ces processus, au cours de l'évolution, certains gènes 

codants peuvent ainsi se transformer en pseudogènes puis en ARN longs non-codants 

(lncRNA) [274]. Les pseudogènes dérivent de gènes codants qui ont perdu leur capacité à 

produire une protéine fonctionnelle, le plus souvent par accumulation de mutations non-sens 

ou décalant le cadre de lecture. Même si cela reste à l’étude, certains pseudogènes (e.g., 

PTENP1 agissant conjointement avec le PCG PTEN) peuvent cependant acquérir de nouvelles 
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fonctions régulatrices : leurs transcrits agissent alors en tant que leurres moléculaires 

séquestrant des microARN ou des protéines, modulant l'expression d'autres gènes [275] ou 

via d’autres mécanismes décrits en §1.2.3.1 pour les lncRNA. En effet, des études évolutives 

suggèrent que de nombreux lncRNA dérivent de gènes codants qui ont été cooptés pour de 

nouvelles fonctions régulatrices au cours de l'évolution [276]. L'apparition de mutations 

prématurées de terminaison de la traduction ou de sites de polyadénylation alternatifs peut 

générer des transcrits tronqués qui échappent à la traduction sans affecter les fonctions 

régulatrices naissantes. Plusieurs mécanismes génèrent donc une dichotomie évolutive entre 

la séquence codante d'un gène ancestral et ses fonctions régulatrices potentielles. Cette 

séparation permet l'émergence de nouveaux ARN non-codants à partir de gènes codants, 

fournissant une source d'innovation évolutive [277]. L'inactivation progressive de la séquence 

codante aboutit à la formation de pseudogènes, tandis que le maintien de fonctions 

régulatrices donne naissance à des lncRNA. À titre d’exemple, le pseudogène PTENP1 dérive 

du gène suppresseur de tumeur PTEN mais a acquis des fonctions de régulation post-

transcriptionnelle de PTEN et d'autres gènes par séquestration de microARN [278]. Le lncRNA 

XIST, essentiel à l'inactivation du chromosome X chez les mammifères, semble dériver d'un 

gène codant ancestral, LNX3 [279, 280] dont il a conservé des séquences régulatrices en 

cis [281]. Le lncRNA HOTAIR, impliqué dans la régulation épigénétique, provient de la 

cooptation d'un gène codant HOXC en lncRNA régulateur [282]. Finalement, les lncRNA 

présentent généralement une séquence primaire peu conservée entre espèces, 

contrairement aux gènes codants soumis à une forte pression de sélection au niveau 

protéique [276, 283]. Cette divergence rapide rend délicate l'identification de lncRNA 

orthologues sur la base de similarité de séquence. De plus, l’expression des lncRNA apparaît 

très spécifique du tissu et du stade développemental, ce qui complique la comparaison de leur 

expression entre organismes [284]. De plus, les lncRNA sont fréquemment soumis à des 

réarrangements génomiques qui brouillent leur histoire évolutive. Translocations, inversions, 

insertions et délétions rendent difficile l'identification de synténie conservée, un critère clé 

pour définir l'orthologie [283]. Tout comme les PCG et de par leur nature régulatrice, les 

lncRNA sont également sensibles aux modifications des séquences cis-régulatrices adjacentes, 

dont la position n'est pas nécessairement conservée au cours de l'évolution [285, 286]. Par 

ailleurs, les mécanismes de duplication des lncRNA sont mal connus. Alors que la duplication 

segmentale ou en tandem est bien décrite pour les gènes codants, on ignore dans quelle 
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mesure elle s'applique aux lncRNA [287]. Cette duplication extensive brouille l'identification 

d'orthologues 1:1 entre espèces. S'y ajoute la présence de nombreux éléments transposables 

au sein des lncRNA, source fréquente de duplication et de réarrangements locaux [288]. Enfin, 

le manque d'annotations exhaustives et standardisées des lncRNA dans de nombreux 

génomes limite les comparaisons globales [114]. Malgré ces défis, plusieurs approches 

bio-informatiques émergent pour démêler l'évolution des lncRNA [103]. L'analyse 

phylogénétique de séquences conservées au sein de lncRNA permet d'identifier des domaines 

fonctionnels soumis à sélection. La recherche de motifs structuraux conservés, de sites de 

fixation à des protéines ou microARN, ou de promoteurs partagés, fournit des indicateurs de 

conservation fonctionnelle [276, 283]. Enfin, la comparaison des profils d'interaction et de 

régulation de l'expression génique entre orthologues peut prédire des fonctions équivalentes. 

Associées à des validations expérimentales, ces approches devraient aider à esquisser peu à 

peu le répertoire des lncRNA orthologues entre espèces.  

Ainsi, au vu des mécanismes d’évolutions des gènes et de leurs conséquences, établir des 

relations d'orthologie pour les lncRNA peut donc s'avérer difficile comparé aux gènes codants. 

Bien que complexe, l'analyse évolutive des lncRNA apporte cependant un éclairage crucial sur 

l'émergence de fonctions régulatrices innovantes au cours de l'évolution des génomes et des 

transcriptomes et participe à une meilleure annotation de ces derniers.  
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2. Mesurer l’expression des gènes par séquençage ARN 

2.1. Le séquençage ARN et ses différents usages 

2.1.1. Principes, méthodes et analyses 

Le séquençage ARN (abrégé en RNAseq pour RNA sequencing) est une technique permettant 

d'analyser et de quantifier l'ensemble des ARN transcrits dans un échantillon biologique (tissu 

ou cellule), appelé transcriptome [289]. Cette approche, considérée maintenant comme 

référence pour quantifier un transcriptome, à évoluer tant en termes de coûts que de 

techniques depuis son apparition il y a une quinzaine d’année [104, 290, 291]. Contrairement 

aux puces à ADN qui ne permettent d'analyser que certains gènes définis en amont, le RNAseq 

est sans a priori et permet, dépendamment de la profondeur, de détecter tous les transcrits 

présents dans l'échantillon d’intérêt, y compris les ARN non codants [103, 292] ou encore les 

ARN circulaires [293]. 

Plusieurs étapes sont nécessaires pour réaliser le RNAseq. Tout d'abord, les ARN totaux de 

l'échantillon biologique d'intérêt, que ce soit des cellules en culture, des tissus ou des 

organismes entiers, doivent être extraits. Par la suite, il est possible de sélectionner certains 

types de transcrits selon les analyses souhaitées. En effet, la majorité des ARN d’un échantillon 

appartiennent à la classe des ARN ribosomiques (rRNA) ou de transferts (tRNA) mais il est 

possible de s’en affranchir en sélectionnant par exemple les ARN présentant une queue poly-A 

(signe des ARN matures) ou encore les ARN après ribo-déplétion (élimination des rRNA). Il est 

également possible de sélectionner les ARN selon leur taille, ce qui est couramment utilisé 

pour l’analyse des micro-ARN comparativement aux autres ARN [294, 295]. Il est critique 

d'utiliser des protocoles optimisés pour obtenir des ARN de bonne qualité et éviter des biais 

dans les résultats. Les ARN extraits sont ensuite convertis en ADNc (ADN complémentaires) 

grâce à une transcriptase, puis fragmentés de manière aléatoire en fragments de 300 à 500 pb 

dans le cadre du séquençage short-read. Des adaptateurs sont ajoutés aux extrémités des 

fragments d'ADNc qui sont ensuite amplifiés par PCR et séquencés massivement grâce aux 

technologies de séquençage haut-débit [295]. 

Deux stratégies majeures de séquençage co-existent actuellement : i) La plus répandue et la 

moins coûteuse, le séquençage short-read qui génère des courtes lectures de 50 à 250 pb en 

moyenne correspondant aux extrémités des fragments d’ADNc préalablement amplifiés, et ii) 

la plus récente, le séquençage long-read produisant des lectures continues de quelques 



88 
 

kilobases (kb) à plusieurs dizaines de kb. Le short-read, principalement réalisé grâce à des 

appareils de type Illumina, leader sur le marché avec plus de 80% des parts dans le domaine 

du séquençage, présente l'avantage d'avoir un débit extrêmement élevé, générant des 

centaines de millions de lectures pour un coût faible compris entre 150 et 350€ environ [296, 

297]. Cependant, l'assemblage bio-informatique des courtes lectures est complexe. Le 

long-read, plus récent et proposé par des entreprises telles que Pacific Biosciences 

(PacBio) [298] ou Oxford Nanopore Technologies (ONT) [299], permet de séquencer des 

transcrits entiers. Il facilite l'assemblage, notamment au niveau des régions répétées ou à 

faible complexité, mais a un débit plus faible et un taux d'erreur plus élevé [300]. Les deux 

approches apparaissent donc complémentaires pour les multiples usages. 

Une fois le séquençage effectué, les données biologiques brutes prennent généralement la 

forme de données numériques sous la forme de fichiers .fastq contenant les séquences 

nucléotidiques et les scores de qualité pour chaque lecture [301]. L'analyse bio-informatique 

comporte par la suite plusieurs étapes. Tout d'abord, un contrôle qualité permet d'éliminer 

les séquences de mauvaises qualités ou contaminantes. Les reads sont ensuite alignées sur le 

génome de référence de l’espèce en question. Si l’espèce est mal annotée ou ne possède pas 

de génome de référence, l’assemblage dit « de novo » du transcriptome est réalisée [302–

305]. Le but est de savoir l’origine du read en termes de positions dans le génome et en 

prenant en compte l’orientation du read originel, le transcrit étant mono-brin. Des outils 

spécifiques du RNAseq comme STAR [306, 307] (le plus utilisé), HISAT [308, 309] ou TopHat (le 

plus ancien) [310, 311] sont couramment utilisés pour aligner les données short-read, tandis 

que Minimap2 [312–314] convient mieux pour les long-reads grâce à une vitesse d’exécution 

et une précision plus importante que d’autres algorithmes [315] tels que NGMLR [316, 317], 

GraphMap [318, 319] ou encore LAMSA [320, 321]. Notons que les outils couramment utilisés 

pour les données issues du séquençage ADN (abrégé en DNAseq pour DNA sequencing) ne 

peuvent pas être utilisés tels quels pour les données RNAseq. En effet, les reads de RNAseq 

sont issus de transcrits matures et donc épissés et peuvent en conséquence s’aligner sur deux 

ou plusieurs exons qui sont, à l’échelle du génome, séparé par une partie intronique pouvant 

atteindre plusieurs kilobases. Les outils spécifiques du RNAseq doivent en conséquence laisser 

la possibilité de « découper » les reads de manière à intégrer les informations exoniques et 

introniques pour ensuite les aligner de façon optimale. 
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2.1.2. Les différentes applications du RNAseq 

Dans un premier temps, le RNAseq permet de modéliser de nouveaux gènes, mais également 

de préciser les extrémités UTR des PCG généralement modélisés dans les années 2000 comme 

pour l’humain ou la poule. Il permet de plus de préciser la structure des gènes en détectant 

de nouveaux exons et introns issus d’épissages alternatifs. Grâce à l’émergence du RNAseq, la 

connaissance des loci géniques a donc été grandement améliorée comme le démontre le 

contenu des différentes versions des bases de données de référence telles que Ensembl et 

NCBI ou encore des projets plus spécifiques tels que FR-AgENCODE [322, 323], projet intégré 

au sein du consortium FAANG [195, 196] cherchant à améliorer les annotations des génomes 

des espèces d’élevages. C’est grâce à ces données de séquençage RNA que de nombreux 

pseudogènes et lncRNA ont ainsi pu être mis en évidence dans des régions auparavant 

considérées comme non transcrites. Cependant, les séquences utilisées à ces fins étant 

principalement du short read, la connaissance des transcrits associés aux différents loci 

géniques s’avèrent encore imparfaite.  

Une autre finalité du RNAseq est l’obtention des niveaux d'expression des gènes. Le RNAseq 

permet ainsi de caractériser et de comparer de façon quantitative les transcriptomes de 

différents échantillons biologiques par l’intermédiaire de l'identification des gènes 

différentiellement exprimés (noté DEG pour « Differentially expressed genes ») entre des 

conditions [124, 125, 324, 325], les logiciels les plus populaires étant DESeq2 [326, 327] ou 

edgeR [328, 329]. Associé ou non à d'autres données omiques, le RNAseq aide également à 

reconstruire les réseaux de régulation de l'expression des gènes et à comprendre comment 

l'expression génique est régulée [292, 330]. Pour ce faire, le logiciel WGCNA [331] est le plus 

usuellement utilisé. Par ailleurs, le RNAseq fournit une mesure de l’expression des gènes plus 

précise que les puces à ADN qui étaient anciennement utilisées [332]. Ainsi, le RNAseq est 

utilisé à des fins de quantification du transcriptome de tissus dans de nombreux domaines de 

la biologie. Par exemple, dans le domaine de la santé, le RNAseq sert à identifier des 

biomarqueurs d'états pathologiques comme les cancers, pour découvrir de nouvelles cibles 

thérapeutiques, ou encore pour étudier les mécanismes moléculaires de maladies génétiques. 

En recherchant les transcrits anormalement exprimés dans des tissus cancéreux 

comparativement à des tissus sains, des signatures d'expression caractéristiques de cancers 

ou de leurs stades ont pu être établies [333, 334]. Le RNAseq est également très utile en 
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immunologie et microbiologie pour caractériser finement les réponses des cellules 

immunitaires ou les transcriptomes de micro-organismes dans diverses conditions 

environnementales ou d'infection [335, 336]. Enfin, de par son étape de séquençage, le 

RNAseq permet d’identifier des variants génétiques présents dans l'ADN génomique, mais 

aussi dans les ARN indépendamment du génome, processus appelé édition des ARN (editing) 

[337–341]. Ces variations spécifiques de l'ARN sont un des mécanismes de maturation des 

transcrits qui peut parfois conduire à différentes maladies [342, 343]. Cependant, l’édition des 

ARN est un processus assez rare, peu d'événements d’édition sont généralement identifiés 

que ce soit chez la souris [344], la poule (<200 événements) [345–347] ou l’humain (<1000 

événements) [348, 349]. De plus, ce phénomène est plus fréquent dans les régions répétées 

et donc peu représenté dans les reads alignés [350]. Ainsi, en considérant l’édition comme un 

phénomène marginal, le RNAseq permet également d'identifier des variants génétiques 

présents dans l'ADN génomique [337]. Cette application est cependant moins populaire que 

l’utilisation à des fins de quantification du transcriptome. Pour finir, le RNAseq permet l’étude 

de l’expression allèle-spécifique (ASE, pour Allele Specific Expression), qui nécessite à la fois 

l’étude de l’expression et la détection de variant hétérozygotes [351, 352]. 

En résumé, grâce à sa capacité à séquencer les parties exprimées du génome que sont les 

transcrits, le RNAseq est devenu très populaire dans la communauté scientifique pour 

explorer les mécanismes fins de la régulation de l'expression des gènes, les impacts de 

traitements ou conditions ou encore pour comprendre les relations entre génotype et 

phénotype comme nous le développerons en §3.2.  
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2.2. Quantification de l’expression génique et prise en compte de la 

diversité des contextes 

2.2.1. Différentes métriques de quantification de l'expression génique par 

RNAseq : forces et faiblesses 

En préambule, notons que la quantification de l’expression des gènes est dépendante de 

l’annotation de référence utilisée pour le génome de l’espèce considérée, ainsi seuls les 

modèles de gènes identifiés sur le génome sont généralement quantifiés. 

Dans le cadre des données issues de short-read, la métrique élémentaire est le « raw counts » 

(ou total counts) qui permet le décompte brut des reads alignés sur un modèle génique. 

Cependant, la distribution non normale de cette métrique, caractérisée par beaucoup de 

valeurs faibles, pose un problème pour de nombreux tests statistiques. De plus, de par une 

interprétation biologique compliquée et du fait de la variabilité entre échantillons du nombre 

de reads séquencés (biais de librairies) cette métrique élémentaire ne peut donc pas être 

utilisée pour les analyses ultérieures visant à comparer différents échantillons. Notons qu’il y 

a également un biais dû à la variation de la taille des gènes, les gènes longs captant plus de 

reads que les courts gènes. Bien que ce biais n’impacte pas les comparaisons entre 

échantillons, certaines métriques sont proposées pour prendre en compte à la fois le biais de 

librairies, mais aussi le biais de taille des gènes. Pour corriger le biais de librairies, l’hypothèse 

faite est que la majorité des gènes soient également exprimés entre échantillons ; une somme 

de reads équivalente entre ces derniers est donc attendue.  

Ainsi, parmi les métriques normalisées les plus courantes, on retrouve les reads per kilobase 

per million mapped reads (RPKM) et/ou les fragments per kilobase per million mapped reads 

(FPKM) [290]. Ces deux métriques analogues (le FPKM correspond au RPKM pour des données 

de RNAseq dites paired-end) normalisent le nombre de reads alignés sur un gène par rapport 

à sa longueur et à la profondeur de séquençage de la librairie, permettant ainsi de comparer 

l'expression de gènes de tailles différentes entre eux et entre échantillons. Sa formule est donc 

la suivante :  

𝑅𝑃𝐾𝑀𝐺 =  
𝑅𝐺 

𝑅𝐿 × 𝐿𝐺
  

𝑅𝑃𝐾𝑀𝐺 = valeur de RPKM pour le gène G ; 𝑅𝐺 = nombre de reads alignés pour le gène G (en millions – 

106) ; 𝑅𝐿 = nombre de reads totaux alignés pour la librairie L (en millions – 106) ; 𝐿𝐺 = Longueur (en 

kbp – 103 bp) du gène G. 
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Simples à calculer, les RPKM/FPKM ont été les premières métriques normalisant les données 

brutes raw counts et ont largement contribué à la démocratisation du RNAseq. Néanmoins, 

ces métriques possèdent quelques faiblesses pouvant apporter des résultats inconsistants, 

notamment pour l’analyse de gènes différentiellement exprimés. L’une d’elle est de ne pas 

prendre en compte le fait qu’une faible proportion de gènes représente une grande 

proportion de reads et va donc fortement impacter, à tort, les facteurs de normalisation pour 

le biais de librairie [353]. Par conséquent, une autre métrique de données normalisées, est 

apparue pour pallier ce dernier point : le transcript per million (TPM) [354, 355]. Comme le 

RPKM, le TPM normalise les raw counts par la taille du gène, mais prend en compte les 

variations de librairies via les variations du nombre total de reads ramenés à l’échelle du 

transcrit. Par construction, la somme des TPM est constante et égale à 1 million pour tous les 

échantillons. Il est calculé comme suit :  

 

𝑇𝑃𝑀𝐺 =  
𝑅𝐺 𝐿𝐺⁄

∑ 𝑅𝐺 𝐿𝐺⁄𝐺
 =

𝑅𝑃𝐾𝑀𝐺

∑ 𝑅𝑃𝐾𝑀𝐺𝐺
 

𝑇𝑃𝑀𝐺 = valeur de TPM pour le gène G ; 𝑅𝐺  = nombre de reads alignés pour le gène G (en millions – 

106) ; 𝐿𝐺  = Longueur (en kbp – 103 bp) du gène G 

 

De par sa propriété d’obtention d’une somme constante entre échantillons, le TPM a pris le 

pas sur les RPKM et de nombreux logiciels de quantification d’expression tels que RSEM [355], 

Kallisto [356] ou Salmon [357] proposent en sortie les données brutes en counts et les 

données normalisées sous forme de TPM. 

Les métriques précédentes ne prennent pas en compte le fait que qu’une faible proportion de 

gènes représente une grande proportion de reads. Notons par exemple que 25 % des PCG les 

plus exprimés correspondent à plus 80 % des reads alignées (voir review-1) [103]. Ces gènes, 

s’ils sont variables biologiquement, vont donc fortement impacter, à tort, la normalisation 

pour le biais de librairie. Ainsi, de nouvelles métriques prenant en compte ce problème ont vu 

le jour. Tout d’abord, le « Trimmed Mean of M-values » (TMM), qui élimine 5 % de gènes les 

plus exprimés avant de calculer le facteur de normalisation. Par ailleurs, comme cette 

métrique est très utilisée en analyse différentielle (étude de N conditions), elle retire 

également les gènes les plus différentiellement exprimés (pour TMM, 30 % des top gènes les 

plus différentiellement exprimés) car ils impacteraient à tort la normalisation. La méthode 

TMM va calculer un facteur de normalisation pour chaque échantillon par comparaison aux 
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autres échantillons sur les gènes filtrés comme indiqués plus haut, ce facteur devant être en 

théorie de 1 s'il n'y a pas de biais. La démarche suivie est plus précisément exposée dans 

l’article de Robinson et al., 2010 [358]. Cette méthode de normalisation est par ailleurs 

implémentée dans le package edgeR Bioconductor [329] comme méthode de normalisation 

par défaut. 

Proche du TMM, la méthode de normalisation du « Relative Log Expression » (RLE) est 

également d’usage et est proposée dans le package DESeq2 Bioconductor [326, 359]. Basée 

sur les mêmes principes que la méthode TMM, elle calcule un facteur de normalisation par 

échantillon, calcul fait sur un set de gènes qui n’est ni le « top » gènes exprimés ni le « top » 

gènes DE entre conditions [360].  

Selon le dispositif expérimental, il est également possible d’ajuster les modèles en prenant en 

compte des artefacts techniques connus ou inconnus dans le modèle statistique approprié en 

fonction de la question posée. Il est de plus d’usage d’observer les données par ACP (pour 

Principal Component Analysis) [361] pour détecter d’éventuels effets connus. Une explication 

illustrée (mais non exhaustive) des différents processus pouvant être appliqués pour la 

normalisation est proposée par le créateur de contenu Josh Starmer dans une série de vidéos 

dédiés [362–365].  

Comme évoqué précédemment, l'utilisation de données long-read se répand, mais certains 

challenges se présentent également, notamment pour estimer les niveaux d'expression des 

gènes [366] en raison d’un nombre de reads généralement beaucoup plus faible [367, 368] 

ainsi qu’un taux d'erreur de séquençage élevé (10-15 %). Ainsi, des outils spécifiques ont été 

développés pour permettre d'estimer l'abondance des transcrits à partir de ce type données 

de séquençage [369–371], cependant cela reste encore un champ de recherche où les outils 

ne sont pas encore stabilisés. Notons que peu de données de ce type sont à ce jour disponibles 

chez la poule [372].  

En résumé, le RNAseq a conduit au développement de différentes métriques permettant de 

normaliser l'expression génique, chacune avec leurs forces et faiblesses. Le choix de la 

métrique dépend donc de la question biologique avec, par exemple, un usage préférentiel du 

TMM et RLE pour des analyses DE alors que le TPM s’avère davantage populaire pour l’analyse 

de données issues de tissus et de projets variés. Par ailleurs, de nombreux états de l’art 

proposent de manière régulière une vue d’ensemble de ces métriques pour les utiliser dans 

les meilleures conditions [360, 373–376].  
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2.2.2. Mesures de la tissu-spécificité 

Les données d'expression géniques issues du RNAseq sont très souvent utilisées pour 

comparer les niveaux d'expression des gènes entre différents contextes biologiques et pour 

mieux comprendre les fonctions biologiques impactées par ces contextes. Il s’agit, par 

exemple, de comparer différents stades développementaux ou encore différentes conditions 

expérimentales. Ces études sont portées dans un ou des tissus ou types cellulaires dans 

lesquels est supposé un impact des conditions testées sur les transcrits. Connaitre la spécificité 

(ou non) d'expression d'un gène, c'est-à-dire son expression préférentielle (ou non) dans un 

ou des type(s) cellulaire(s), est donc une information clef pour notamment orienter les 

hypothèses quant au tissu à étudier. Ainsi, afin d’évaluer la spécificité tissulaire des gènes, il 

est nécessaire d’avoir un jeu de données multi-tissues cependant si plusieurs indicateurs 

existent, il n'existe pas de méthodes de référence [377].  

 

Les métriques de tissus-spécificité 

Il est possible de distinguer trois types de métriques. D’une part, les métriques telles que le 

tau de Yanai [378], le TSI (tissue specificity indices) [379] ou encore le Hg de Schug et al. [380], 

qui donnent un unique indicateur par gène pour l’ensemble des tissus. D’autre part, des 

métriques telles que le PEM (Preferential Expression Measure) [381] ou encore le z-score [382] 

qui produisent un indicateur pour chaque tissu permettant d’avoir une vue spécifique pour 

chacun d’entre eux. Notons que le z-score est notamment employé dans des domaines autres 

que la tissue spécificité. Ces métriques sont en réalité déjà très dépendantes du type de 

normalisation appliquée pour l’expression des gènes et présentent chacune leurs forces et 

faiblesses telles que détaillés par Kryuchkova-Mostacci et Robinson-Rechavi en 2017 [377]. 

Enfin, une autre métrique, la plus simple, est le fold-change, qui mesure le rapport 

d'expression d'un gène entre le premier et le second tissu dans lesquels le gène est le plus 

exprimé, un gène sera alors considéré comme tissu-spécifique si ce fold-change est supérieur 

à un certain seuil.  

 

Les seuils utilisés 

Pour ce qui est de la métrique tau qui est la plus usuellement employée, elle fournit un score 

global allant de 0 pour les gènes parfaitement ubiquitaires à 1 pour les gènes strictement 
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spécifiques. Brièvement, cette métrique considère l’expression d’un gène dans chaque tissu 

et calcule un ratio par rapport à l’expression maximale. Une moyenne de ces ratios est alors 

calculée et donne un indicateur de spécificité.  

 

τ =  
∑ (1− �̂�𝑖)𝑛

𝑖=1

𝑛−1
  ;  �̂�𝑖 =  

𝑥𝑖

max
1≤𝑖≤𝑛

𝑥𝑖
 

𝑥𝑖 = valeur d’expression dans le tissue 𝑖 ; 𝑛 = nombre de tissus 

 

Si encore une fois aucun seuil n’est clairement défini, un gène présentant un tau supérieur à 

0.8 [383, 384] est souvent considéré comme tissu-spécifique (noté TS) même si la valeur de 

0.9 semble de plus en plus utilisée [385, 386]. Par ailleurs, si cette métrique est sensible au 

choix d’appliquer ou non une transformation logarithmique à l’expression des gènes en 

amont, elle est également par construction sensible au nombre de tissus étudiés et à la 

diversité de ces tissus [124, 125]. En effet, si l’on considère un dispositif multi-tissues constitué 

d’un sous-groupe de tissus ayant des caractéristiques proches (e.g., des sous-tissus du 

cerveau), un gène peut ne pas être TS, contrairement à ce qui est attendu. En effet, le poids 

de ce sous-groupe dans le dispositif peut être tel qu’il impacte trop fortement la moyenne 

inter-tissu. A contrario, un gène peut être TS, mais définir le nombre de tissus qui se détachent 

du tissu moyen nécessite alors d’appliquer un seuil arbitraire. Si la première approche consiste 

ainsi à ne considérer que le tissu le plus exprimé, Lüleci et al. ont proposé une extension de la 

métrique tau (nommée tau-extended) afin d’affiner cette sélection [384]. Brièvement, un 

intervalle d’expression par rapport à l’expression maximale et considérant la variabilité 

d’expression des tissus et donc définie et chaque tissu présentant une expression incluse dans 

cet intervalle est ensuite considéré comme spécifique.  
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3. Approcher les caractères complexes par l’étude de 

l’expression génique 

3.1. Variants et variations des caractères complexes 

3.1.1. Le modèle polygénique additif infinitésimal 

Les caractères ou maladies d’intérêt sont souvent des caractères dits complexes ou 

quantitatifs. Ils ont généralement une variation continue qui suit une loi gaussienne. Ces 

caractères sont impactés par la génétique (G) et l’environnement (E). La composante 

génétique G est définie selon le modèle polygénique infinitésimal publié par Ronald Fisher en 

1918 et en lien avec le théorème central limite [387]. Ainsi, il est considéré que le phénotype 

(P) d’un individu est le résultat de son génotype (G) et de son environnement contrôlé ou non 

(E). La valeur génétique G (dite additive) se définit comme la somme des petits effets des deux 

allèles d’une infinité de loci gouvernant le caractère d’intérêt et composant l’individu. Notons 

que les valeurs génétiques de dominance et d’épistasie sont en général négligées faute de ne 

pouvoir les estimer proprement à l’échelle du génome. De même, l’interaction des deux 

composantes génétiques et d’environnement (GxE) est également négligée. On peut ainsi 

écrire, à l’échelle de l’animal :  

𝑃 = 𝐺 + 𝐸 + [𝐺 × 𝐸] 

 

De même, à l’échelle de la population : 

𝑉(𝑃) = 𝑉(𝐺) + 𝑉(𝐸) + [𝐶𝑜𝑣(𝐺 × 𝐸)] 

 

La variation 𝑉(𝑥) correspond à la variance de 𝑥 et la variance d’un effet combiné 𝐶𝑜𝑣(𝑥) à la 

covariance. Pour un caractère d’intérêt, il est intéressant d’estimer l’héritabilité h², qui mesure 

la part de la variabilité génétique impliquée dans la variabilité phénotypique observée, et est 

donc définie comme suit : 

ℎ² =  
𝑉(𝐺)

𝑉(𝑃)
 

 

Ce ratio, compris par construction entre 0 et 1, est relatif à un caractère précis dans une 

population donnée. Afin d’avoir quelques ordres de grandeurs, notons qu’un caractère est 
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considéré comme peu héritable pour un h² < 0,2 (e.g., caractères liés à la reproduction) et 

fortement héritable pour un h² > 0,4 (e.g., composition corporelle). Cette héritabilité et plus 

précisément sa composante génétique V(G) relève donc à l’échelle moléculaire de l’effet 

d’une infinité de variations génétiques dans le génome avec des petits effets sur le caractère, 

mais variables entre allèles. Il convient alors d’évaluer le nombre de variations dans le 

génome, ce qui devenu possible depuis quelques années grâce aux technologies de 

séquençage à haut débit, mais également de localiser celles impliquées dans la variation des 

caractères d’intérêt. Pour finir, l’ultime étape, encore bien laborieuse, consiste à connaitre 

leur mécanisme d’action. 

 

 

3.1.2. Une infinité de variants dont une poignée responsable de la variation des 

caractères complexes 

Grâce au développement des technologies de séquençage haut débit, il est devenu possible 

de mieux caractériser les variations du génome d’une espèce donnée. Une étude de 2015 

menée par le « 1000 Genomes Project Consortium » estime qu’un génome humain, d’une 

taille avoisinant 3 Gb, comporte environ 4 à 5 millions de polymorphismes en moyenne par 

individu [388]. Dans cette étude, incluant plus de 2 500 individus et représentant 26 

populations, un total de plus de 88 millions de variants ont été détectés. Cependant, plus des 

3/4 possèdent une fréquence à l’échelle de la population (MAF pour Minor Allele Frequency) 

inférieure à 0,5 % soulignant la nature rare de ces derniers [388]. Plus de 90 % de ces variants 

sont en réalité des substitutions d'un seul nucléotide appelées SNP (pour Single Nucleotide 

Polymorphism), les 10 % restant étant associés à de courtes insertions/délétion (INDEL pour 

INsertion DELetion). De manière rare, il a été également observé des variants structuraux 

affectant de larges segments chromosomiques. De même, l’étude portée par le consortium 

GTEx [389] indique l’identification de 66M de SNP dont 18M avec une MAF ≥ 1 % au travers 

de 838 individus. La base de données de SNP, dbSNP d’Ensembl, reporte à ce jour 

(V110 – juillet 2023) plus de 700M de SNP/INDEL chez l’humain [390]. Concernant la poule 

dont la taille du génome atteint environ 1 Gb, un total de 24,5M de SNP et de 1,3M d’INDEL 

est reporté [391]. Quant à la base de donnée Galbase [392] incluant 928 individus issus de 47 

races domestiques et cinq sous-espèces de la race ancestrale Red Jungle Fowl, elle dénombre 

plus de 21,5M de SNP et 2,7M d’INDEL. 
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Si de nombreux variants génétiques sont aujourd’hui détectés grâce aux séquençages haut 

débit, il est également possible de localiser ceux impliqués dans la variation des caractères 

d’intérêt. La méthode utilisée est l’analyse d’association pangénomique dite GWAS (pour 

Genome-Wide Association Studies). Brièvement, le principe de la GWAS est d’étudier 

l’association entre de nombreux marqueurs génétiques polymorphes (généralement des SNP) 

bien répartis sur le génome et la variation d’un phénotype d’intérêt, et ce, pour un nombre 

d'individus le plus conséquent possible qui doivent donc être phénotypés pour le caractère 

d’intérêt et génotypés à ces multiples marqueurs. Pour chaque marqueur, l’effet sur la 

variation du phénotype d’intérêt est statistiquement testé par régression linéaire en mettant 

en lien les trois génotypes observés et le phénotype. Les marqueurs dits significativement 

associés au phénotype permettent de localiser des régions du génome impliquées dans la 

variation du caractère, ces régions sont nommées QTL (pour Quantitative Trait Loci) [393]. 

Notons qu’il est ici fait mention de marqueurs et non pas de variants causaux. En effet, il est 

extrêmement rare que le SNP marqueur soit aussi causal, les SNP identifiés sont fréquemment 

en déséquilibre de liaison (noté LD pour Linkage Desequilibrium) avec le variant causal qui lui 

a un effet réel sur le caractère. Ce variant causal peut être un autre SNP, un INDEL ou toute 

autre chose. Illustrons cette approche GWAS par quelques travaux emblématiques. Une des 

plus grandes études publiée à ce jour sur l'indice de masse corporelle chez l’humain et 

comptabilisant un total de 339 224 individus analysés sur 2,5M de marqueurs a mis en 

évidence 97 SNP quasi indépendants (soit 97 QTL) expliquant environ 2,7 % de la 

variance phénotypique [394]. Une autre étude du même ordre de grandeur composée de 

253 288 individus analysés pour 2,5M de marqueurs et portant sur la taille chez l’humain a, 

quant à elle, permis d’identifier 697 marqueurs expliquant 16 % de la variance 

phénotypique [395]. La communauté scientifique ne s’attendait pas à ce que, pour des 

caractères connus comme héritables (>50 %) [396], l’ensemble des SNP/QTL détectés explique 

une si faible proportion de variabilité génétique. Cette observation, qualifiée « d’héritabilité 

manquante » par Manolio et al., [397, 398] est en partie expliquée par les effets trop faibles 

des milliers voir millions de SNP causaux non identifiés, le nombre d’individus analysés étant 

trop limité pour mettre en évidence des variants à si petits effets. Ainsi, pour les études 

évoquées en amont, il apparait que la prise en compte de tous les SNP, incluant les plus 

communs en termes de fréquence allélique, permet d’augmenter la part de la variance 

phénotypique expliquée aux alentours de 50 % pour la taille [395, 399] et de 20 % pour la 
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masse corporelle. Notons que d’autres facteurs tels que l’influence des réarrangements 

chromosomiques ou les effets GxE, encore mal connus, sont également à considérer. 

Au vu de ces observations concernant l’héritabilité manquante, de la répartition sur 

l’ensemble du génome des signaux GWAS, de leur localisation à proximité de nombreux gènes 

sans lien évident avec le phénotype complexe et en général dans des régions non codantes, 

Boyle et al. ont proposé en 2017 le concept de « modèle omnigénique » [400]. Les auteurs 

suggèrent ainsi que les réseaux de régulation génétique sont suffisamment interconnectés 

pour que la quasi-majorité des gènes exprimés dans un tissu soit plus ou moins directement 

responsable de la régulation de l’expression des principaux gènes, en général codants des 

protéines, en lien avec le phénotype. Ainsi, la majeure partie de l'héritabilité pourrait être 

expliquée par les effets cumulés de ces nombreux gènes régulateurs encore inconnus et donc 

en dehors des voies biologiques connues pour être en lien avec le caractère.  

 

 

3.1.3. Variants d’intérêt, où êtes-vous ? Des régions régulatrices plus ou moins 

à distance des gènes régulés 

En lien avec ces observations, la communauté scientifique s’accorde aujourd’hui à dire que la 

vaste majorité des variants responsables de la variation des caractères complexes agissent par 

régulation de l’expression génique et sont donc dépourvus d'effets sur les structures 

protéiques tel qu’imaginé il y a quelques décennies. Cette hypothèse est un des piliers du 

modèle omnigénique de Boyle et al. indiqué plus haut et plusieurs études viennent supporter 

cette hypothèse. Comme montré par Pickrell et al. [401], seuls 2 % à 20 % des SNP seraient 

localisés dans des régions codantes, ainsi la majorité des polymorphismes associés à des 

phénotypes quantitatifs complexes se situeraient donc dans les régions non codantes du 

génome. De même, une étude de Maurano et al. indique que 76 % des SNP identifiés par 

GWAS se retrouvent dans les zones non codantes et plus précisément dans les régions 

hypersensibles à la DNase I pour 57 % d’entre eux [402]. Ces zones correspondent à des 

régions ouvertes de la chromatine facilitant l’accès à des facteurs extérieurs tels que des 

facteurs de transcriptions ou des éléments régulateurs non-codants (e.g., les lncRNA, voir 

§1.2) et peuvent donc être associées des régions régulatrices de l’expression des gènes [403, 

404]. Le consortium GTEx humain, dont l’objectif principal est d’étudier le lien entre variations 



100 
 

génétiques et variations d’expression, reporte des résultats de même nature [389]. À l’aide de 

17 832 échantillons représentant 52 tissus, ce consortium souligne que les variants régulant 

localement, et donc pour la grande partie de manière directe (voir §3.2), l’expression des 

gènes sont à plus de 80 % dans des régions non codantes. Plus précisément, il estime à plus 

de 60 % la proportion de variants présents dans des régions introniques et plus de 20 % ceux 

dans des régions promotrices ou encore au niveau des UTR [389]. Les consortiums équivalents 

chez la poule (ChickenGTEx, voir Résultats §3.1) [405] et le bovin (CattleGTEx) [406], indiquent 

des proportions semblables. Ils montrent également que les variants régulateurs sont enrichis 

dans les zones promotrices et les enhancer. De manière intéressante, le variant régulateur 

(nommé eVariant) et le gène régulé associé (eGene) sont significativement enrichis dans les 

boucles de chromatine, en particulier les TAD (pour Topological Associated domain). Ces 

boucles permettent de rapprocher certaines régions du génome éloignées sur un plan linéaire, 

(e.g., régions régulatrices et promoteurs d’un gène), permettant ainsi de moduler l’expression 

d’un gène [407]. En effet, en examinant les boucles 3D de la chromatine, le ChickenGTEx a 

dénombré 41 à 73 % de paires eVariant-eGene se situant dans des TAD qui ont été identifiés 

dans 22 tissues d’une étude annexe. Ce résultat est aussi observé pour le CattleGTEx qui 

montre par exemple que le eGene APCS et son eVariant situé à 144 kb en amont du site 

d’initiation de la transcription (TSS, pour Transcription Start Site) sont localisés dans un TAD 

et liés par une interaction chromatidienne significative. Notons que chez l’humain, la longueur 

moyenne d’un TAD est d’environ 880 kb avec, à l’intérieur de ces structures, des sous-TAD 

d’environ 185 kb [408]. Chez la poule, plusieurs études montrent respectivement des TAD 

d’une longueur moyenne comprise entre 148 kb et de 400 kb, sans distinction entre macro et 

micro-chromosomes [323, 409].  
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3.2. L’expression des gènes, de nombreux phénotypes à analyser 

par GWAS 

Comme évoqué précédemment, la majorité des SNP marqueurs détectés par GWAS pour des 

caractères complexes sont localisés dans des séquences régulatrices agissant sur l'expression 

de gènes. Cette dernière est donc au cœur de la relation génotype-phénotype et son étude 

peut faciliter l’identification de zones du génome (voir de gènes) responsables de caractères 

plus complexes. D’un point de vue théorique, l’expression génique peut en conséquence être 

considérée comme un phénotype à part entière : c’est un caractère quantitatif dont la 

variabilité peut être expliquée par de la variabilité génétique et par des effets 

environnementaux. Il est de ce fait possible d’étudier sa composante génétique par GWAS et 

ainsi de localiser des régions dites, eQTL (pour expression Quantitative Trait Loci), responsable 

du caractère d’intérêt, ici étant l’expression du gène d’intérêt. Cependant, la réalité pratique 

et computationnelle apparait plus complexe. Alors que pour les caractères macroscopiques, il 

est d’usage de confronter quelques caractères d’intérêt (quelques unités à quelques dizaines) 

à des milliers de SNP, le nombre de phénotypes d’intérêt grimpe en flèche lorsqu’il s’agit 

d’expression génique. En effet, entre 10 000 et 15 000 PCG sont exprimés quel que soit le tissu 

considéré et ce nombre peut même atteindre 30 000 si l’on considère les lncRNA exprimés et 

certains tissus très riches en gènes exprimés comme le testicule (voir Résultats §1.1 et §1.2) 

[124, 125]. De plus, s’il est d’usage d’utiliser des puces de génotypages à basse/moyenne 

densité composées de quelques milliers de marqueurs pour des raisons économiques, 

certaines études utilisent des puces haute densité (e.g., puces « Affymetrix Genome-Wide 

Human Array 6.0 » pour l’humain avec 906 600 marqueurs [410] ; puces « Affymetrix® Axiom® 

HD » pour la poule avec 580 954 marqueurs [411]) faisant grimper le nombre de marqueurs. 

De même, le RNAseq permettant de quantifier à la fois l’expression des gènes et d’extraire 

des génotypes fiables (voir §2.1 et Résultats §2.1), l’utilisation des centaines de milliers (voir 

millions) de marqueurs générés est également envisageable. Ainsi, face au nombre ubuesque 

de tests d’associations à réaliser (e.g., 50 000 marqueurs et 20 000 phénotypes correspondant 

déjà à 109 tests), les analyses GWAS sur les gènes (nommées souvent analyses eQTL) exigent 

de corriger les résultats pour ces multiples tests. Par ailleurs, ces analyses nécessitent aussi 

une certaine puissance de calcul. En effet, alors que l’analyse GWAS de phénotypes classiques 

étaient réalisés sur processeurs CPU (pour Central Processing Unit), les ressources ne suffisent 
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plus et l’usage de processeurs graphiques GPU (pour Graphical Processing Unit) s’avère 

nécessaire permettant ainsi par leur structure de traiter un nombre plus important de calculs 

en parallèle [412]. Enfin, plusieurs logiciels dédiés à l’analyse eQTL et utilisant des astuces de 

calculs ont vu le jour tels que MatrixEqtl [413], FastQTL [414] et plus récemment 

TensorQTL [415]. C’est ce dernier qui est notamment utilisé dans le cadre des études eQTL 

réalisées à grande échelle par les consortiums GTEx chez l’humain ou la poule.  

Au vu de la difficulté à traiter l’ensemble des paires variants-gènes et au vu des observations 

faites précédemment stipulant que les paires eVariant-eGene ont tendance à être regroupées 

dans des structures de taille inférieure à 1 Mb, la majorité des études s’intéresse aux 

marqueurs proches (généralement à 1 Mb) du gène considéré. Les régions eQTL ainsi 

détectées, proches du gène, et donc potentiellement à effet direct, ont traditionnellement 

des effets plus importants que les eQTL à distance [389]. Elles nécessitent donc un nombre 

d’échantillons raisonnable (une centaine d’individus) pour être détectés, ce qui n’est pas le 

cas pour la recherche de eQTL plus distants dont les effets sont en général indirects et de ce 

fait beaucoup plus faibles. Cette relation ambiguë entre la distance du variant et son effet 

direct ou indirect sur l’expression du gène est par ailleurs à l’origine d’une sémantique 

confuse : 

- D’un point de vue positionnel : 

o Si le eVariant est situé à proximité du eGene (généralement moins de 1 Mb du 

TSS du eGene), le eQTL est qualifié de local-eQTL.  

o Si le eVariant est situé à distance du eGene (généralement plus de 1 Mb du TSS 

du eGene) ou sur un autre chromosome, le eQTL est qualifié de distant-eQTL.  

- D’un point de vue mécanistique :  

o Si le eVariant a un effet direct sur l’expression du eGene, en étant dans une 

région régulatrice du gène, par exemple dans un intron, un promoteur ou 

encore un enhancer/silencer, il est qualifié de cis-eQTL. 

o Si le eVariant a un effet indirect sur l’expression du eGene, notamment via une 

molécule intermédiaire tel qu’un facteur de transcription ou un lncRNA, alors 

il est considéré comme trans-eQTL. 

 

Ainsi, s’il est courant dans la littérature de voir le terme cis-eQTL employé pour qualifier des 

local-eQTL avec un effet cis fortement supposé, il serait plus rigoureux de conserver le terme 

de local-eQTL en attendant des éléments supplémentaires attestant de la réelle nature cis du 
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eVariant. En effet, bien que cette relation entre cis et local semblent généralement vérifiée, 

un gène étant caractérisé par de multiples séquences cis de régulation, certains travaux 

rapportent des lncRNA à proximité du PCG (voir Résultats §1.1 et §1.2) et qui agirait comme 

régulateur de l’expression du PCG [124, 125, 416]. Un variant associé à l’expression du PCG, 

et qui agirait via son impact sur la structure ou l’expression d’un lncRNA localisé à sa proximité, 

serait alors défini comme un trans-local-eQTL pour le PCG et non comme un cis-eQTL. Notons 

que si la vision mécanistique nécessite des manipulations de biologie moléculaire et cellulaire 

ou des analyses complémentaires sur l’expression (e.g., par étude ASE) pour déterminer la 

nature de la régulation, la vision positionnelle ne fait, quant à elle, aucun a priori si ce n’est de 

fixer un seuil de distance pour distinguer le local du distant.  

 

 

3.3. Mettre en parallèle les eQTL avec les QTL : l’expression 

génique un phénotype intermédiaire entre génotype et phénotype 

Comme vu précédemment, des centaines, voire milliers, de variants génétiques ont pu être 

associées par GWAS à divers phénotypes d’intérêt dans de nombreuses espèces (e.g., dbQTL 

animal [417]). Cependant, la grande majorité des variants détectés se trouvent dans des 

régions non codantes du génome et leurs actions restent encore compliquées à identifier. Une 

approche pour aider à leur identification consiste à rechercher le gène régulé, en réalisant 

conjointement des études GWAS de type eQTL sur l’expression des gènes et QTL sur les 

caractères complexes d’intérêt. Cette approche repose sur la nature des variants recherchés 

qui sont des variants régulateurs de l’expression génique. Dans ce contexte, il convient alors 

d’analyser si les deux signaux GWAS générés par les deux études d’associations, 

correspondent à un même variant causal partagée. Les premières approches ont consisté en 

une comparaison visuelle des chevauchements des signaux GWAS eQTL et QTL, mais 

l'abondance des eQTL rend très probable un chevauchement accidentel entre signaux.  

Ainsi, d’autres approches, elles statistiques, ont été développées pour tester la colocalisation 

entre eQTL et QTL. L'une des premières méthodes apparues est COLOC [418] qui calcule des 

probabilités selon les modèles suivant : absence d'association (H0), association avec l'expression 

du gène uniquement (H1), association avec le phénotype uniquement (H2), associations distinctes pour 

l'expression du gène et le phénotype (H3), association commune aux deux (H4). Un odds ratio élevé 
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en faveur de H4 par rapport aux autres modèles indique alors une colocalisation probable. 

D'autres méthodes comme eCAVIAR [419] ou ENLOC [420] estiment la probabilité de 

colocalisation en considérant le LD (entre les variants des 2 signaux GWAS, LD que l’on 

suppose élevé s’il s’agit du même variant causal. Notons que cette approche peut également 

être appliquée pour des paires d'eQTL pour observer des phénomènes de co-régulation mais 

également pour des phénotypes macroscopiques. 

Une hypothèse biologique importante derrière ces analyses conjointes eQTL/QTL est que les 

eQTL responsables d’une part du caractère d’intérêt doivent être analysés dans un tissu ayant 

un lien supposé avec le phénotype d’intérêt. S’il n’y a pas d’apriori sur le tissu, une alternative 

est d'utiliser plusieurs tissus, ce qui diminue d’autant le nombre d’individus analysés et donc 

le pouvoir statistique de l’étude [389], l’acquisition d’un transcriptome étant coûteuse. De 

plus, certains gènes candidats peuvent être manqués, par exemple si les eQTL sont spécifiques 

d'un type cellulaire non étudié. Plusieurs études récentes ont appliqué ces approches pour 

mettre en évidence des gènes candidats impliqués dans divers phénotypes complexes. 

Beesley et al., ont par exemple utilisé ces analyses de colocalisation pour identifier des eGene 

et variants sous-jacents en lien avec le risque de développer un cancer du sein chez l’humain. 

Dix-sept gènes ont été considérés comme médiateurs potentiels. Pour l’un d’entre-eux, NTN4, 

un eVariant était situé dans un élément enhancer qui interagissait physiquement avec le 

promoteur du gène et réduisait notamment son activité. Fort de ce constat, les auteurs ont 

réalisé un knockdown de NTN4 dans les cellules mammaires et une augmentation de la 

prolifération cellulaire in vitro et de la croissance tumorale in vivo ont été observées [421].  

En conclusion, l’analyse de la colocalisation ne suffit pas à prouver une relation de causalité 

entre l'expression du gène et le phénotype. Des analyses expérimentales complémentaires 

sont nécessaires pour confirmer le rôle des gènes candidats. Malgré cela, la colocalisation peut 

fournir des pistes prometteuses pour hiérarchiser les gènes et variants candidats causaux en 

lien avec des phénotypes d’intérêt complexes. 
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-  Ar t ic les  e t  t ravaux  complémenta i res  -  

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

* Les résumés s’appuient sur les figures de l’article associé, nécessitant donc de s’y référer selon les indications 

fournies.  

** Les numéros de référence correspondent à ceux utilisés dans le cadre du présent manuscrit et non à ceux des 

articles publiés.   
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1. Annotation des gènes du génome 

1.1. Production d’un atlas enrichi en gènes de type lncRNA et PCG 

pour l'assemblage GRCg7b et annotations fonctionnelles à travers 

47 tissus (Résumé d’article) 

1.1.1. Contexte et objectifs 

La caractérisation du contenu génique des chromosomes d'un organisme, i.e., des régions 

transcrites, est cruciale pour la plupart des études génétiques, notamment pour identifier les 

gènes et variants génétiques associées à des phénotypes d'intérêt. Cependant, alors que les 

gènes codant des protéines (PCG) sont relativement bien décrits dans les génomes, les loci 

géniques associés aux ARN longs non-codants (lncRNA) sont encore mal décrits [99]. Les 

lncRNA, découvert massivement dans le génome humain au début des années 2010, sont des 

régulateurs de l'expression des gènes via divers mécanismes [187]. Ils sont particulièrement 

impliqués dans la régulation de la structure de la chromatine, la transcription, l'épissage des 

ARN, la stabilité des ARN et la traduction [188]. Ils participent à divers processus biologiques 

au niveau cellulaire et de l'organisme, influençant donc les phénotypes observés en accord 

avec le modèle polygénique additif. Par conséquent, une cartographie complète des régions 

transcrites codantes et non-codantes est nécessaire pour comprendre les relations génotype-

phénotype. Les annotations de référence du génome humain (GRCh38.p13) et de la souris 

(GRCm39) par Ensembl (février 2023, v109) comprennent respectivement 18 882 et 11 621 

lncRNA [422, 423]. Ces nombres de lncRNA connus sont amenés à augmenter avec les efforts 

de recherche [113, 424]. Pour les espèces d'élevage et plus précisément pour la poule, les 

lncRNA sont de plus en plus intégrés dans les annotations de référence du génome, mais ces 

dernières restent encore très incomplètes, n’atteignant pas les nombres identifiés chez les 

espèces modèles et montrant des divergences entre annotations en termes de modèles de 

transcrits et de gènes. Notons que, pour les PCG, si les modèles de gènes sont assez communs 

entre annotations, une variabilité assez importante demeure au niveau des modèles de 

transcrits [114]. Les caractéristiques spécifiques des lncRNA (faible expression, forte 

spécificité tissulaire et conditionnelle…) et le nombre limité d'échantillons d'ARN utilisés pour 

générer ces annotations, la plupart du temps issus de données short-read, expliquent en 

partie ces observations. Cependant, l’évolution des techniques de séquençage et la 

diminution de leur coût, notamment pour le long-read et ses alternatives [425], apparait à 
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court termes comme une solution à l’amélioration de ces annotations, comme cela a déjà été 

fait chez la souris et l’humain par le consortium GENCODE [426].  

Afin d’améliorer l'exhaustivité de l'annotation du génome, en particulier pour les lncRNA, une 

stratégie consiste à combiner les annotations de référence "RefSeq", "Ensembl" et d'autres 

bases de données supplémentaires. Un atlas enrichi en gène et notamment en lncRNA pour 

la poule et intégrant notamment les modèles de gènes de "Ensembl", "RefSeq" et d'autres 

bases de données [124] avait déjà été proposé en 2020. Cependant, depuis, la nouvelle 

version d'assemblage du génome de poulet GRCg7b et ses annotations de référence associées 

ont été publiées, conduisant à mettre à jour, mais également à améliorer cet atlas de gènes. 

Ainsi, de nouvelles données telles que des ressources multi-tissus de FAANG [195, 196] ont 

été apportées, conduisant au total à l’identification de 24 102 PCG et 44 428 lncRNA. D’autre 

part, une annotation fonctionnelle a été produite en utilisant 1400 échantillons RNAseq 

provenant de 47 tissus ou types cellulaires. 

Ainsi, les profils d'expression des gènes ont été caractérisés et mis en forme pour faciliter 

l’extraction du ou des tissus dans lesquels un gène d'intérêt est le plus exprimé, afin d’orienter 

les hypothèses fonctionnelles et les études expérimentales. De plus, en supposant qu'un gène 

exprimé dans un tissu ou groupe de tissus joue un rôle lié aux fonctions de ce tissu [427], une 

analyse approfondie de la spécificité d'expression tissulaire des lncRNA et des PCG a été 

réalisée. Les configurations entre les gènes et notamment entre les PCG, lncRNA et miRNA ont 

été caractérisées. Des cas intéressants de lncRNA et PCG hébergeant des miRNA ou encore de 

lncRNA antisense de PCG, conservés chez l’humain et pour lesquels les profils d'expression 

entre la poule et l’humain étaient similaires et cohérents, suggérant une fonction 

commune [428], ont été identifiés. 
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1.1.2. Résultats 

Six bases de données contenant à la fois des modèles de PCG et de lncRNA ont donc été 

sélectionnées pour créer une annotation du génome enrichie (voir Figure 6). Cela inclut les 

bases de référence RefSeq et Ensembl, ainsi que des annotations de projets multi-tissus 

comme Fr-AgENCODE, UC Davis, l'annotation INRAE et la base Noncode dédiée aux ARN 

non-codants. La comparaison du contenu des modèles de gènes entre les bases montre un 

chevauchement plus important des PCG que pour les lncRNA (voir Figure 1A). En effet, si les 

taux de chevauchement atteignent environ 95 % pour les PCG (hors cas spécifiques), ceux des 

lncRNA dépassent exceptionnellement les 50 % mais sont plus souvent de l’ordre de la dizaine 

de pourcents. Notons que pour les bases de données de référence (RefSeq et Ensembl) ce taux 

est de 37 %. Ces faibles pourcentages de chevauchement des lncRNA, mais aussi le taux 

inférieur à 100 % pour les PCG justifient à eux seuls l’agrégation de ces ressources. Ces 

variabilités de recouvrement peuvent en partie s’expliquer par un nombre variable de 

modèles géniques, notamment pour les lncRNA (5 789 pour RefSeq et 11 944 pour Ensembl, 

par exemple), et par des modèles géniques différemment caractérisées (voir Figure 1B). La 

concordance des TSS avec les pics CAGE du projet FANTOM est meilleure pour les PCG, variant 

entre 60 et 40 %, contre un maximum de 15 % pour les lncRNA (voir Figure 1C). Sur la base de 

ces observations, les annotations ont été intégrées en ajoutant successivement les loci de 

gènes de chaque base, sans chevauchement. L'ordre suivant a été choisi : RefSeq, Ensembl, 

Fr-AgENCODE, UC Davis, INRAE, Noncode. L'atlas enrichi contient finalement 78 323 modèles 

géniques incluant 24 102 PCG, 44 428 lncRNA et 991 miRNA (voir Figure 1D). À la suite de cette 

agrégation, la densité de PCG et de lncRNA est corrélée et plus élevée dans les micro-

chromosomes, mieux représentés dans le dernier assemblage GRCg7b comparé au précédent 

GRCg6a (voir Figure 1E). 

 

Parmi les 78 323 gènes, un total de 63 513 gènes (81 %) est considéré comme exprimé, 

incluant 22 468 PCG (93 %) et 35 257 lncRNA (79 %) au travers des 47 tissus représentés (voir 

Figure 2A et 2B). Le nombre de gènes exprimés selon les sources d’annotation avoisinent les 

75 % avec un minimum de 49 % pour Noncode et un maximum de 91 % pour RefSeq. Les ACP 

sur les données d'expression, indépendamment du type de gène, ont résulté en un 

regroupement dépendant du tissu et non du projet, validant la consistance de nos données 



112 
 

d’expression et en particulier l’étape de normalisation (voir Figure 2C et D). Notons que la 

normalisation TPM est plus efficace que le TMM dans ce cadre d’étude. Il est cependant à 

noter que les lncRNA sont d'abord regroupés selon les tissus avec le plus de gènes spécifiques 

tels que les testicules, le cerveau ou les tissus/cellules en lien avec l’immunité.  

De manière plus précise, le nombre de gènes exprimés dépend du type de gène et du seuil 

d'expression : 88 % des PCG ont une expression ≥ 1 TPM dans au moins un tissu contre 57 % 

des lncRNA. Pour un seuil à 0,1 TPM, le nombre de PCG exprimés varie de 9 887 (44 %) à 

17 747 (79 %) avec une moyenne de 14 837 (66 %) par tissu. 7 485 PCG sont exprimés dans 

tous les tissus. Pour les lncRNA, le nombre exprimé varie de 1 189 (3 %) à 16 708 (47 %) avec 

une moyenne de 7 646 (21 %) par tissu. Seulement 103 lncRNA sont exprimés dans tous les 

tissus. Avec un seuil à 1 TPM, le nombre moyen chute à 11 139 PCG et 1 972 lncRNA, cohérent 

avec le fait que les lncRNA sont connus pour être moins exprimés que les PCG. 

 

La spécificité tissulaire, calculée par la valeur tau (τ), varie selon le seuil d'expression appliqué 

pour considérer un gène comme exprimé (voir Figure 3A). Avec un seuil à 0,1 TPM, 86 % des 

gènes sont spécifiques d'un tissu (TS) contre 46 % à 1 TPM. Le choix a alors été fait de travailler 

sur les gènes ayant une expression ≥ 1 TPM dans au moins un tissu, soit 20 252 lncRNA et 

19 819 PCG. Les PCG et lncRNA ont alors des distributions de valeurs de tissu-spécificités 

différentes, les lncRNA étant globalement plus TS que les PCG. En effet, 23 % des PCG ont un 

τ ≥ 0,9 contre 68 % pour les lncRNA. De manière empirique, il a été observé que les gènes 

considérés comme TS par la mesure du tau, peuvent en réalité être exprimés dans plusieurs 

tissus. Selon la classification présentée en « Mat. et Met. », environ 72 % des gènes sont 

mono-TS, 23 % sont poly2to7-TS et 5 % sont poly8to47-TS, cette distribution étant identique 

entre PCG et lncRNA (voir Figure 3B). De manière plus précise, il apparait que la proportion de 

gènes TS dans chaque catégorie est très variable selon les tissus (voir Figure 3C). Par exemple, 

74 % des gènes TS du testicule sont mono-TS alors que seulement 0,8 % des gènes TS du 

duodénum le sont. Cette variabilité de la proportion est liée aux autres tissus présents dans 

l'ensemble de données et à leurs fonctions communes, comme pour les tissus associés au 

système intestinal ou au système cérébral. Inversement à cette observation, il est à noter 

qu’un gène peut être fortement exprimé dans un tissu sans être TS.  
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Afin de tester le lien entre expression et phénotype, les 54 traits mendéliens identifiés par 

OMIA chez la poule ont été analysés. Parmi les 36 traits qui peuvent être associées de manière 

forte à un tissu, environ 60 % (n = 17) ont un gène causal dont l'expression est cohérente avec 

le tissu attendu et présent dans notre jeu de données. Plusieurs exemples sont fournis (voir 

Figure 4A) et notamment le cas de SV2A (synaptic vesicle glycoprotein 2A), gène codant une 

protéine impliquée dans les tissus cérébraux (voir Figure 4B). Ce gène était initialement connu 

en galgal2 mais a disparu des bases de données jusqu’à son retour à partir de galgal5 et jusque 

dans la dernière version GRCg7b. Ainsi, même si son expression n'est pas spécifique à un tissu 

(τ = 0,81), il est fortement exprimé dans le cortex, le cerveau, l'hypothalamus et le cervelet, a 

l’image de son orthologue humain. Cependant, certains gènes méritent une analyse 

complémentaire poussée, comme le gène SLCO1B3 impliqué dans la couleur bleutée des œufs 

et attendu comme impliqué au niveau de l’utérus, mais dont l’expression est ici spécifique du 

foie, comme son orthologue humain. 

Les expressions ont également été analysées sous l’angle des différentiels d’expressions (DEG) 

entre sexes où 4 206 gènes au total ont été identifiés au travers de six tissues avec au moins 

huit individus de chaque sexe provenant du même jeu de données (voir Figure 4C et D). Le 

nombre de DEG repérés varie de 2 475 pour le foie à 233 gènes pour la glande de Harder. Les 

gènes correspondent à 816 lncRNA, 3 276 PCG (soit 8,3 % et 19,9 % du total de lncRNA et PCG 

exprimés) et 114 autres types de gènes. Parmi eux, 3 384 (80,5 %) sont identifiées comme DEG 

dans un seul tissu, avec des pourcentages similaires pour les lncRNA (85,9 %) et les PCG 

(79,5 %). Notons que la majorité (84,1%) des DEG dans deux tissus ou plus ont des directions 

de fold-change cohérentes entre tissus. Comme attendu, un enrichissement des gènes du 

chromosome Z (821 gènes, 19,5 %) est observé alors qu'ils ne représentent que 5 % du total 

des gènes exprimés. La médiane de log(fold-change "mâle/femelle") de 0,76, reflète par 

ailleurs la compensation incomplète de dosage des chromosomes sexuels connue chez la 

poule.  

 

Les 991 miRNA identifiés dans l’annotation enrichie ont été classifiés positionnellement par 

rapport au lncRNA ou PCG le plus proche. 244 (24,6 %) et 717 (72,4%) miRNA sont situés 

respectivement dans un intron ou un exon de 194 lncRNA et 627 PCG. Plus précisément, 

43,8 % des miRNA sont dans un intron et 51,6 % dans un exon d’un lncRNA contre 65,4 % et 

32,8 % respectivement pour les PCG. En se concentrant sur les 179 lncRNA exprimés 
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(TPM ≥ 0,1) dans au moins un tissu, 133 (74,3%) ont une expression ≥ 1 TPM, une proportion 

significativement plus élevée que pour le total des lncRNA (74,3 % vs 56,3 %). La même 

tendance est observée pour les 622 PCG exprimés associés à 712 miRNA (98,2 % vs 87,8 %). 

De même, 110 (61,5 %) lncRNA sont spécifiques d'un tissu, avec une proportion similaire au 

total des lncRNA. Comme attendu, ce taux est plus élevé que pour les PCG dont seulement 61 

(9,8 %) sont spécifiques d'un tissu. Certains lncRNA spécifiques d'un tissu hébergeant des 

miRNA sont conservés chez l'humain avec des profils d'expression cohérents (voir Figure 5A 

et 5B). Par exemple, LOC124417505 hébergeant MIR122-1 dans un exon est spécifique du foie 

comme son orthologue MIR122HG. D'autres lncRNA spécifiques de tissu et nouvellement 

modélisés semblent aussi orthologues à des lncRNA connus chez l'humain. 

Afin d’hypothétiser sur des relations biologiques significatives entre les lncRNA et les PCG 

selon le principe du « guilt-by-association », les PCG et lncRNA ont été classés selon leur 

configuration avec le PCG le plus proche et les co-expressions entre les paires de gènes ont 

été calculées sur les 47 tissus (voir Figure 5C). Sur les 35 257 lncRNA et 22 468 PCG exprimés, 

33 907 (94,4 %) et 20 656 (91,9 %) sont associés à un PCG dans une fenêtre de 1 Mb. Parmi 

eux, 2 331 (6,9 %) paires lncRNA:PCG et 3 375 (16,4 %) paires PCG:PCG montrent une 

co-expression positive significative avec une co-expression plus importante pour les paires 

PCG:PCG que pour celles des lncRNA:PCG (|ρ| = 0,32 vs 0,16). Cependant, si la co-expression 

peut permettre de poser des hypothèses sur la fonctionnalité d'un lncRNA, il convient tout de 

même de vérifier la véracité du modèle génique, notamment lorsque des données de 

séquençage short-read ont été utilisées. En effet, la longueur des reads couplée à une faible 

profondeur peuvent mener à des modélisations erronées de lncRNA sur le même brin (same 

strand) en amont/5'UTR ou en aval/3'UTR du PCG. Ainsi, les lncRNA en aval/3'UTR d'un PCG 

(12,6 %) apparaissent plus co-exprimés comparé aux autres configurations, spécialement les 

lncRNA en amont/5'UTR (5,2%). Des tests PCR ont confirmé trois paires comme extensions du 

PCG, et trois autres comme lncRNA indépendants. De plus, les lncRNA et PCG en configuration 

« same strand » et « divergent » avec un autre PCG montrent des valeurs de co-expression 

plus élevées qu'en configuration « convergent ». Notons également, qu’en excluant les paires 

en aval/3'UTR et en se focalisant sur les paires intergéniques, un enrichissement des gènes 

co-exprimés à une distance ≤ 5 kb comparé à une distance ≥ 5 kb pour les configurations 

« amont/5’UTR» et «divergent» est observé. 
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Au final, ce travail propose une annotation du génome (fichier .gtf) et des gènes (fichier .tsv) 

construite sur l'assemblage GRCg7b et intégrant les bases de données de référence Ensembl 

et RefSeq. Ce changement d'assemblage et sa coexistence avec les précédents (GRCg6a) et 

l'alternatif (GRCg7w) a conduit à des changements importants d'identifiants de gènes dans 

certaines bases, notamment Ensembl, compliquant la transition et créant des incertitudes 

entre études sur différents assemblages et annotations. Pour faciliter la comparaison entre 

études et assemblages, une table d'équivalence a été établie permettant le transfert d’une 

annotation à une autre.  
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1.1.3. Discussion et conclusion 

Ce travail propose une solution pour enrichir l’annotation du génome et des gènes du génome 

de la poule tout en conservant les informations des deux bases de référence, "RefSeq" et 

"Ensembl". Bien que l'utilisation d'un pipeline de modélisation de gènes unique incluant toutes 

les données de séquençage brutes soit la meilleure solution, cette approche offre une bonne 

alternative, car i) elle unifie les deux annotations du génome les plus utilisées (comme le projet 

MANE – Matched Annotation from NCBI and EMBL-EBI) disponible actuellement uniquement 

pour l'humain [429] ; ii) elle conserve les identifiants "RefSeq" et "Ensembl" pour les loci de 

gènes communs ; iii) elle est plus rapide qu'une annotation de novo, et est adaptable aux 

changements majeurs dans les versions successives des bases de données de référence.  

 

Cette approche augmente l'exhaustivité de l'annotation du génome de la poule, et en 

particulier pour les lncRNA, qui sont plus difficiles à identifier que les PCG en raison de leur 

faible expression spécifique aux tissus et conditions [103, 424, 430]. De plus, du fait de 

l’utilisation de données de séquençage short-read, les modèles de transcrits sont mal décrits, 

quels que soient les biotypes de gènes, même si cette tendance est plus marquée pour les 

lncRNA que pour les PCG [114]. À titre d'exemple, sur les six bases de données utilisées dans 

cette étude, le nombre médian maximal de transcrits par lncRNA et PCG était respectivement 

d'un et trois, des chiffres inférieurs à ceux observés chez l'humain, avec trois et sept transcrits 

en moyenne par lncRNA et PCG respectivement [103, 114]. D'autre part, le taux de 

chevauchement entre le TSS des transcrits et les pics CAGE, qui est loin de 100%, même pour 

les PCG, souligne une modélisation encore incomplète des transcrits. L’émergence et la 

démocratisation des technologies long-read, dont l'inconvénient aujourd'hui est la capacité à 

obtenir des profondeurs de séquençage comparables aux technologies short-read et limitant 

ainsi leur utilisation massive pour les études axées sur l'expression des gènes [431], 

permettront dans l’avenir de clarifier ces modèles. 

La faible profondeur du long-read pourrait expliquer pourquoi la base de données "Davis", 

principalement basée sur ce type de séquençage, identifie des lncRNA principalement 

mono-exoniques et généralement situés sur le même brin des introns de PCG, cause alors d’un 

faible taux de chevauchement avec les pics CAGE. Une autre limitation est que certains loci de 

gènes peuvent être erronés, en particulier pour les lncRNA qui sont sur le même brin d'un PCG 
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proche, et fortement co-exprimés. Ces lncRNA pourraient dans la pratique être une région 

transcrite non traduite (UTR) du PCG qui sont, comme les lncRNA, difficiles à modéliser avec 

du short-read et nécessitent des analyses complémentaires [40, 41]. Par conséquent, une 

validation expérimentale, par PCR par exemple, est nécessaire pour vérifier l'existence de tels 

lncRNA avant d'analyser plus en détail leurs fonctions. 

 

L’annotation de gènes basée sur l'expression dans 47 tissus souligne que 81 % des modèles de 

gènes étaient exprimés dans au moins un tissu, indiquant que ces modèles ne sont pas du 

bruit transcriptionnel. Comme indiqué dans la littérature pour les analyses inter-espèces, les 

lncRNA sont préférentiellement exprimés dans les organes sexuels tels que les testicules [276, 

432] et dans un second temps par les tissus liés au cerveau [99, 433, 434]. Cette expression 

favorisée est potentiellement associée à un environnement chromatinien facilitant la 

transcription d'éléments putativement non fonctionnels et permettant l'émergence de 

nouveaux gènes. De même, en cohérence avec la littérature, une proportion de lncRNA 

tissus-spécifiques plus élevée par rapport aux PCG [99, 124] a été observée. La caractérisation 

des profils d'expression fournit des informations essentielles pour sélectionner les lignées 

cellulaires pertinentes permettant d’étudier par la suite les fonctions des gènes. Cela peut 

également être une première indication de sa fonction, en particulier pour les gènes 

spécifiques aux tissus, comme l'illustre l'analyse du profil d'expression des gènes causaux 

associés à des caractères mendéliens. 

 

Cette étude souligne également la relativité de la mesure de la spécificité tissulaire, qui 

dépend de plusieurs facteurs, dont la métrique et la valeur seuil, mais surtout du nombre et 

type de tissus. L'ajout d'un autre tissu, avec ou non des fonctions similaires, peut grandement 

faire varier les valeurs de spécificité tissulaire des gènes, en particulier lorsque peu de tissus 

sont considérés. À titre d'exemple, en utilisant un panel de 21 tissus, l’étude sur l’atlas enrichie 

proposée en 2020 [124] montre un taux de spécificité tissulaire de 25 % pour les lncRNA 

contre 10 % pour les PCG, contre respectivement 68 % et 23 % observés dans cette étude. La 

métrique utilisée apparait alors déterminante.  

 

Concernant les 4 206 gènes différentiellement exprimés (DEG) selon le sexe et observés dans 

six tissus, un pourcentage inférieur à celui rapporté par le consortium GTEx humain est 
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observé (19,8 % du total des PCG exprimés contre 37 % de tous les gènes chez l’humain), 

probablement en raison du nombre plus élevé de tissus analysés [435]. De manière 

intéressante, 80 % des DEG selon le sexe sont observés dans un seul tissu malgré une 

expression dans plusieurs d’entre eux, suggérant une régulation dépendante du tissu. Ces 

observations sont en accord avec les travaux de Oliva et coll., 2020 [435] même si ce 

pourcentage est surestimé dans notre étude en raison du faible nombre de tissus analysés. 

Certains gènes rapportés dans des études antérieures comme différentiellement exprimés 

entre les sexes chez les mammifères ont également été trouvés chez la poule tel que CYP3A4 

lié au métabolisme des médicaments [435, 436], VWCE (alias urg11) prédit pour permettre 

l'activité de liaison aux ions calcium [435, 437], ou encore la polykystine 2 (PKD2), une protéine 

membranaire impliquée dans un canal cationique perméable au calcium [437]. 

 

D’autre part, les résultats indiquent que la plupart des 991 miRNA sont situés dans un gène, 

avec 75 % d'entre eux dans un PCG et 25 % dans un lncRNA. Ces résultats sont en accord avec 

ceux de Liu et al., 2018, [438] qui ont démontré qu'une grande fraction des miRNA présent 

dans miRBase V21 (1 325 sur 1 881) sont également hébergés dans un gène et avec ceux de 

Dhir et al., 2015, [428] qui ont rapporté, chez l’humain, une petite fraction de miRNA (17,5 %) 

hébergés par un lncRNA. La localisation des miRNA par rapport au gène le plus proche est un 

facteur important à considérer pour étudier la régulation transcriptionnelle des miRNA 

primaires, qui n'est pas encore totalement comprise. Des études antérieures chez l'humain 

ont rapporté que plus de la moitié des miRNA résident dans des introns de PCG (aucune étude 

ne s'intéressant spécifiquement aux lncRNA) et sont supposés être co-exprimés avec leurs 

gènes hôtes, dérivant de transcrits primaires communs [439–442]. Cette hypothèse doit être 

nuancée puisque Ozsolak et al., 2008 [443], ont rapporté qu'une fraction significative de 

miRNA intra-géniques étaient initiés indépendamment des transcrits PCG. Notons que les 

noms des lncRNA de poule hébergeant des miRNA ne sont pas normalisés et devraient 

s'appeler MIRxxxHG comme MIR155HG, le seul lncRNA correctement nommé, à la suite du 

précédent travail publié en 2020 [124]. 

 

Les analyses des configurations lncRNA:PCG montrent que les lncRNA ont tendance à être plus 

géniques qu'intergéniques. Cette observation semble contradictoire avec la littérature [99, 

444], où l’on souligne i) l'utilisation de données RNAseq non orientées pour les publications 
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les plus anciennes ainsi que ii) la prise en compte uniquement des modèles de transcrits 

multi-exoniques par les pipelines bio-informatiques pour éviter les faux positifs potentiels 

correspondant à des transcrits faiblement couverts. De plus, la baisse du coût du RNAseq 

short-read permet maintenant de séquencer avec une plus grande profondeur et de mieux 

considérer les transcrits moindrement exprimés qu’ils soient intergéniques et/ou 

mono-exoniques. Dans notre étude, une surévaluation des lncRNA « same-strand » a été 

observée et pourrait être expliquée par l'utilisation d'une base de données de séquençage 

long-read, limitée en profondeur, comme mentionné précédemment. Les lncRNA impliqués 

dans de telles configurations doivent être considérés avec précaution, puisque, comme illustré 

dans le manuscrit, certains d'entre eux sont en réalité le reliquat d'un PCG mal modélisé. En 

effet, de nombreux isoformes de PCG sont encore mal annotés, en particulier pour les espèces 

non modèles. Par exemple, comme le montrent Lagarrigue et al., 2021 [103], pour un nombre 

stable de modèles de gènes, le nombre de transcrits PCG oscille entre 28 000 et 50 000 pour 

les espèces d'élevage tandis qu'il dépasse 100 000 pour la souris et 150 000 pour l’humain. 

Une valeur de co-expression très élevée dans les tissus (ou intra-tissu selon l'étude) et une 

faible distance entre les modèles de gènes peuvent être considérées comme un indicateur de 

méfiance. Par exemple, Muret et al., 2019 [160] ont montré par une validation PCR que le 

lncRNA FLRL7 en « same-strand » de FADS2 dans la souris constituait en réalité un seul modèle 

de gène. Cependant, si certaines paires lncRNA:PCG en « same-strand » doivent être 

considérées avec précaution, une partie considérable des lncRNA constitutifs semblent exister 

de manière indépendante et il est ainsi possible de proposer des hypothèses concernant la 

fonction de lncRNA en appliquant le principe de « guilt-by-association » [445].  
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1.1.4. Matériels et démarches 

Création de l’atlas enrichi en modèle génique – Ces travaux ont été réalisés avec l’assemblage 

de référence bGalGal1.mat.broiler.GRCg7b (GCF_016699485.2) de la poule [446]. Cet atlas est 

issu de la combinaison et la priorisation de six sources différentes incluant : 

- Les modèles de gènes, selon l'assemblage GRCg7b, tels que fournis par les annotations 

de référence RefSeq (v106) [447] et Ensembl (v107 – qui intègre les données du projet 

GENESWitCH) [448]. 

- Les modèles de gènes issus des projets pilotes multi-tissus FAANG (Functional 

Annotation of Animal Genomes) [196] selon l'assemblage GRCg6a : le projet 

FR-AgENCODE [323] sur 11 tissus (2 mâles et 2 femelles par tissu) et le projet 

FarmENCODE [372] sur 15 tissus (1 mâle et 1 femelle par tissu). Notons que le projet 

FarmENCODE inclut des échantillons séquencés avec la technologie de long-read 

Nanopore d'Oxford. 

- Les modèles de gènes modélisés dans la version précédente de l'atlas par Jehl et al., 

2020 [124] selon l'assemblage galgal5. 

- Les modèles de gènes provenant de la base de données NONCODE v6.0 [112] ne 

contenant que des modèles de gènes non-codants issus de la littérature et de bases 

de données publiques, selon l'assemblage galgal4. 

 

Pour les annotations basées sur un assemblage antérieur à GRCg7b, les coordonnées des 

modèles géniques selon cet assemblage ont été obtenues via le service de remapping de 

génome (Coordinate remapping service) du NCBI [449]. Les pics CAGE (Cap Analysis of Gene 

Expression) robustes du projet FANTOM5 [385] ont été converties de l'assemblage galgal5 à 

GRCg7b par remapping [449]. Par la suite, un transcrit était considéré comme bien modélisé 

si son TSS (Transcription Start Site) en 5' chevauchait un pic CAGE dans une fenêtre de +/- 30 

pb. 

En considérant, pour chaque base de données, leur qualité intrinsèque, la concordance de 

leurs modèles géniques avec les pics CAGE et leur popularité, les six sources ont alors été 

ajoutées successivement dans l'ordre suivant (voir Figure 6A) : 1) RefSeq ; 2) Ensembl ; 3) 

FR-AgENCODE ; 4) Davis ; 5) Inrae ; 6) Noncode. Ainsi, un modèle génique et les transcrits 

affiliés provenant de la source N+1 n’étaient ajoutés que s’ils ne chevauchaient pas des 

modèles préalablement existants et provenant des sources 1 à N. Deux modèles étaient ainsi 

considérés comme se chevauchant si au moins un de leurs transcrits avait au moins un exon 

commun sur le même brin avec un recouvrement d'au moins 1 pb (voir Figure 6B). La détection 

des chevauchements a été réalisée avec l'outil BEDTools [450]. Pour améliorer l'ajout successif 
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des différents modèles, une décomposition par classe de biotype a été utilisée. Cette 

approche a permis de limiter les recouvrements de modèles similaires, mais avec des biotypes 

différents ou non assignés. 

 

Création de l’annotation fonctionnelle des gènes – L'expression des gènes a été quantifiée à 

partir de 36 jeux de données publiques pour un total de 1400 échantillons et 47 tissus et/ou 

modèles cellulaires représentant la diversité des systèmes physiologiques de la poule. Les 

séquences FASTQ ont été alignées sur le génome de référence GRCg7b et l'expression a été 

quantifiée selon l'annotation enrichie, en utilisant le pipeline d'analyse nf-core « rnaseq » 

(v3.8.1) [451, 452] fournissant les expressions en counts et TPM. Pour chaque tissu dans 

chaque projet, une médiane des expressions en TPM sur tous les échantillons a été calculée. 

Pour les tissus présents dans plusieurs projets, la médiane a été calculée à partir des médianes 

précédemment obtenues dans chaque projet. Un gène était ainsi considéré comme exprimé 

s'il remplissait les critères suivants : 

- Expression médiane ≥ 0,1 TPM dans au moins un tissu 

- Au moins 50 % des échantillons d'un tissu dans un projet donné avec un nombre de 

reads ≥ 6, et expressions TPM et TMM normalisées ≥ 0,1. 

La normalisation TMM (trimmed mean of M-values) a été réalisée via le package edgeR 

(v3.32.1) [329, 358] à partir des counts bruts. 

 

Afin d’observer la distribution des tissus et projets selon les données d’expressions, des ACP 

ont été réalisées avec le package FactoMineR (v2.7) [453] sur les données d’expressions pour 

les gènes exprimés et transformées selon le log2(TPM+1) pour les 1400 échantillons. À partir 

des médianes d’expression par tissu, un dendrogramme basé sur la matrice de distance 

calculée avec (1 - corrélation de Pearson) des expressions en log2(TPM+1), et une classification 

hiérarchique faite par la méthode de Ward ont été réalisés. 

 

Une étude de la spécificité tissulaire a été réalisée en utilisant la métrique usuelle tau (τ) [378] 

[82] avec l'expression médiane des tissus transformée en log10. Cette dernière varie de 0 pour 

une expression identique dans tous les tissus à 1 pour une expression spécifique dans un seul 

et unique tissu. Un gène était alors considéré comme spécifique de tissus pour τ ≥ 0,90 et dans 

certaines analyses avec un filtre sur l'expression (≥ 1 TPM dans au moins un tissu). Ces gènes 
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considérés comme spécifiques ont été classés en trois catégories selon leur profil d'expression 

et la présence d'un écart d'expression d'un facteur ≥ 2 entre les expressions consécutives de 

deux tissus, on distingue alors les gènes spécifiques :  

- d'un tissu unique (notés mono_TS) ; 

- d'un groupe de 2 à 7 tissus (notés poly2to7_TS) ; 

- d'un groupe de 8 tissus ou plus (notés poly8to47_TS). 

 

Afin d’observer si les profils d’expression étaient conservés pour les gènes présumés 

orthologues entre l’humain et la poule, les médianes d'expression des gènes (en TPM) issues 

des données RNAseq du GTEx V8 comptabilisant 53 tissus ont été utilisées [454].  

La liste des gènes liés à un caractère mendélien connu a notamment été utilisée pour tester 

la concordance entre le tissu supposément impliqué et de l'expression du gène associé. Cette 

liste a été obtenue à partir du catalogue OMIA (Online Mendelian Inheritance in Animals) [127] 

et une réassignation manuelle a été faite pour certains gènes mis à jour dans l'assemblage 

GRCg7b. 

Dans la même optique, la base de données miRNATissueAtlas2 a été exploitée pour quantifier 

l'expression des miARN chez l'humain [441] et nommant pour les miARN orthologues entre la 

poule et l'humain. Du fait de la difficulté à associer les miARN orthologues, c'est l'expression 

du précurseur du miARN qui a été utilisée. 

 

Dans chaque tissu de chaque projet avec au moins huit individus par sexe, une analyse de 

l'expression différentielle (DE) entre sexes a été conduite avec le package edgeR [329] selon 

un modèle binomial négatif généralisé [455]. Les p-values ont été corrigées pour les tests 

multiples par la méthode de Benjamini-Hochberg [456] pour contrôler le taux de fausse 

découverte (FDR pour False Discorvery Rate), avec un seuil à 5%.  

 

Les transcrits des PCG, lncRNA, miARN et snARN ont été classifiés par rapport à leur PCG ou 

lncRNA le plus proche, via la fonction FEELnc_classifier de FEELnc (v0.2.1) [122], avec une 

fenêtre maximum de 100 kb. La classification au niveau des modèles de gènes a été faite en 

combinant les résultats au niveau transcrit avec la fonction tpLevel2gnLevelClassification de 

FEELnc. Pour chaque paire lncRNA:PCG, lncRNA:lncRNA et PCG:PCG, la corrélation de Kendall 

(τ) entre les expressions à travers les tissus a été calculée et les p-values ont été corrigées pour 
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les tests multiples par la méthode de Benjamini-Hochberg [456]. Un FDR de 5%, 

correspondant à un |τ| ≥ 0,55 a ainsi été considéré pour qualifier des gènes comme 

co-exprimés.  

 

Afin de valider certains modèles de gènes, des lncRNA d'intérêt et issus de différentes bases 

de données ont été testés expérimentalement par RT-PCR. 
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1.1.5. Valorisations associées 

Ces travaux ont fait l’objet :  

- d’un article en relecture par les paires : Degalez F, Charles M, Foissac S, Zhou H, Guan 

D, Fang L, Klopp C, Allain C, Lagoutte L, Lecerf F, Acloque H, Giuffra E, Pitel F, Lagarrigue 

S. (2023). Enriched atlas of lncRNA and protein-coding genes for the GRCg7b chicken 

assembly and its functional annotation across 47 tissues. bioRxiv. 

doi: 10.1101/2023.08.18.553750. Cet article a été soumis à Scientific Reports. En 

attendant son traitement, il a été déposé sur bioRxiv. Il est reproduit ci-après ; 

 

- d’une communication orale (*) : Degalez F, Charles M, Foissac S, Zhou H, Guan D, Fang 

L, Klopp C, Allain C, Lagoutte L, Lecerf F, Giuffra E, Zerjal T, Pitel F, Lagarrigue S. (July 

2023). A lncRNA gene-enriched atlas for GRCg7b chicken genome and its functional 

annotation across 47 tissues. Communication faite dans la session spécialisée “Avian 

Genetics and Genomics” au 39ème congrès de l’ “International Society for Animal 

Genetics” (ISAG), Cape Town, South Africa ; 

 

- d’un poster présenté à deux congrès : 

o (*) Degalez F, Charles M, Foissac S, Zhou H, Guan D, Fang L, Klopp C, Allain C, 

Lagoutte L, Lecerf F, Giuffra E, Zerjal T, Pitel F, Lagarrigue S. (July 2023). A 

lncRNA gene-enriched atlas for GRCg7b chicken genome and its functional 

annotation across 47 tissues. Communication faite dans la session spécialisée 

“Avian Genetics and Genomics ” au 39ème congrès de l’International Society 

for Animal Genetics ” (ISAG), Cape Town, South Africa. Ce poster est 

reproduit ci-après à la suite de l’article ; 

 

o Degalez F, Charles M, Foissac S, Zhou H, Guan D, Fang L, Klopp C, Allain C, 

Lagoutte L, Lecerf F, Giuffra E, Zerjal T, Pitel F, Lagarrigue S. (Sept 2023). A 

lncRNA gene-enriched atlas for GRCg7b chicken genome using Ensembl, 

RefSeq and two FAANG database. Communication faite dans la session 

spécialisée “EuroFAANG: genotype-to-phenotype research across Europe and 

beyond” pour le “74th European Federation of Animal Science Meeting” 

(EAAP), Lyon, France. 

 

(*) Ces valorisations faites dans le cadre de l’ISAG 2023 ont fait l’objet d’une « Travel Bursary 

Award » 

 



125 
 

 

 

 

 

 

ARTICLE 
 



126 
 

  



127 
 

 



128 
 

  



129 
 



130 
 

  



131 
 

  



132 
 

 



133 
 

 



134 
 

 



135 
 

 



136 
 

 



137 
 

 



138 
 

 



139 
 

 



140 
 

 



141 
 

 



142 
 

 



143 
 

 



144 
 

 



145 
 

 



146 
 

 



147 
 

 



148 
 

 



149 
 

 



150 
 

 



151 
 

 



152 
 

 



153 
 

 



154 
 

 



155 
 

 



156 
 

 



157 
 

 



158 
 

 



159 
 

 



160 
 

 



161 
 

 



162 
 

 



163 
 

 



164 
 

 



165 
 

  



166 
 

 



167 
 

 



168 
 

 



169 
 

 



170 
 

 



171 
 

 



172 
 

  



173 
 

 

 

 

 

 

 

POSTER 
 



174 
 



175 
 



176 
 

  



177 
 

1.2. GEGA : un outil en ligne facilitant l’exploration des annotations 

générées (Résumé d’article) 

1.2.1. Contexte et objectifs 

Ces dernières années, des progrès significatifs ont été réalisés dans l'annotation du génome 

de la poule, notamment grâce à l'émergence des technologies de séquençage haut débit et 

aux efforts continus de projets de recherche collaboratifs tels que FAANG [196], NONCODE 

[112] ou le projet ChickenGTEx [405] (partie du projet FarmGTEx [457]). Cependant, pour 

assurer l'annotation la plus complète possible, un levier est de croiser les annotations de 

sources multiples en utilisant une variété de données et de pipelines d'analyse, et plus 

particulièrement celles de NCBI-RefSeq et EMBL-EBI Ensembl/GENCODE qui sont largement 

reconnues comme des ressources de références fiables [103, 124, 125]. Comme 

précédemment démontré pour le dernier assemblage GRCg7b du génome de la poule (voir 

Introduction §1.2 ; Résultats §1.1), les modèles de gènes entre ces deux annotations de 

référence sont assez similaires en termes de PCG avec environ 90 % des loci partagés, même 

si les modèles de transcrits sous-jacents restent différents. Concernant les lncRNA, gènes 

régulateurs de l’expression et contribuant à une variété de processus biologiques, ils sont plus 

difficiles à identifier en raison de leurs caractéristiques spécifiques aux conditions (tissulaires 

et temporelles). Ces modèles de gène ne partagent alors qu’approximativement 25 % de leurs 

loci entre les annotations RefSeq et Ensembl [125]. Cependant, même si certaines initiatives, 

comme le projet MANE pour l’humain [429], visent à déterminer des modèles de gènes 

communs entre ces annotations, à ce jour et à notre connaissance, une annotation résultant 

de l'union de ces bases de données de référence n'est actuellement pas accessible de manière 

systématique et facile. Cependant, la disponibilité d'une annotation du génome aussi 

complète que possible apparait essentielle pour la communauté scientifique et notamment 

chez la poule, où les gènes et en particulier les lncRNA ne sont encore que partiellement 

connus. Dans ce contexte, nous avons récemment publié un atlas enrichi en gène et basé sur 

le dernier assemblage GRCg7b de la poule. Cet atlas intègre les annotations de référence 

RefSeq et Ensembl ainsi que des ressources supplémentaires (voir Résultats §1.1) [125]. Cette 

annotation se compose au final de 78 323 modèles de gènes, dont 24 102 PCG et 44 428 

lncRNA, augmentant ainsi considérablement le nombre de gènes fournis par chaque ressource 

séparément. D’autre part, cet atlas est accompagné d’informations complémentaires 
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permettant d'approfondir les aspects fonctionnels, notamment via les profils d'expression et 

de co-expression au travers d’une collection de 47 tissus provenant de 36 ensembles de 

données et 1400 échantillons. Ces données permettent, par exemple, de s’intéresser à la 

tissu-spécificité ou encore aux variations d’expression en fonction du sexe ou de l'âge. En 

parallèle, des données en lien avec l’orthologie avec l’humain et la souris ou des classifications 

positionnelles entre les gènes sont également disponibles (voir Graphical Abstract). Pour 

faciliter l'accès et l'exploration de toutes ces informations, nous avons développé un outil 

facilement accessible en ligne appelé GEGA (Gallus Enriched Gene annotation). GEGA 

s'adresse à toutes les communautés, qu'il s'agisse de celles intéressées par des régions 

génomiques associées à des phénotypes d'intérêt (QTL) ou de celles travaillant directement 

sur l'expression des gènes et intéressées par un gène spécifique ou une liste de gènes. Les 

résultats peuvent notamment être téléchargés facilement, que ce soit via des tables choisies 

par l’utilisateur ou via la multitude de représentations graphiques disponible.  

 

1.2.2. Résultats 

GEGA est un outil en ligne (https://gega.sigenae.org/) permettant l'exploration d'un atlas de 

78 323 modèles de gènes comprenant à la fois des annotations génomiques et fonctionnelles 

selon le dernier assemblage du génome GRCg7b de la poule. L’outil se divise en deux éléments 

interconnectés (voir Figure 1) :  

- Une table interactive pour visualiser les différentes caractéristiques des gènes. 

- Une interface graphique permettant d'explorer à la fois les expressions et 

co-expression pour les modèles de gènes en fonction de différentes conditions 

(inter-tissus / intra-tissus ; sexe / âge), mais aussi les informations sur les 

modèles de gènes précédemment sélectionnés dans le tableau interactif. 

 

Concernant la table interactive, deux éléments permettent de naviguer au travers des 

différentes données, le sélecteur de vue ainsi que le module de filtration.  

Avec le sélecteur de vue (Figure 1 – Panel A), l’utilisateur a la possibilité soit i) de sélectionner 

les colonnes qu’il désire afficher (via « Customize »), soit ii) d’utiliser les vues prédéfinies et 

qui suivent les principales catégories d'informations disponibles dans GEGA. Dans ce 

deuxième cas, les trois premières colonnes, qui sont toujours identiques, comprennent 

l'identifiant du gène et les noms courts et longs. Les vues préconfigurées sont les suivantes :  
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- « Default » fournissant l'origine du modèle génique, les informations positionnelles et 

le biotype ; 

- « All Naming » affichant les identifiants disponibles pour un modèle de gène, en 

particulier Ensembl et RefSeq, et également selon les assemblages précédents (galgal5 

et GRCg6a) , 

- « All Functional », énumérant les termes GO (Gene Ontology) et les phénotypes connus 

associées pour chaque gène et pour leurs orthologues ;  

- « Expression & Tissue-specificity », indiquant les valeurs d'expression (en TPM) dans 

chacun des 47 tissus, le premier et le second tissus les plus exprimés ainsi que des 

informations sur la spécificité tissulaire ;  

- « Orthology », soulignant les relations d’orthologie et les équivalents géniques avec 

l’humain et la souris (à ce jour, uniquement pour les PCG) ;  

- « Gene Structure », détaillant la structure du gène en termes de transcrit, d'exons et 

d’introns ;  

- « FEELnc » indiquant le modèle de gène le plus proche (PCG/lncRNA/miRNA) et la 

configuration au niveau du gène et du transcrit, ainsi que les données de coexpression 

au niveau du gène ;  

- « Repetability », fournissant des informations sur la reproductibilité de la 

représentation des loci dans l'ensemble des six ressources utilisées.  

 

Avec le module de filtration (Figure 1 – Panel B1), l’utilisateur peut appliquer des filtres sur 

l’ensemble des colonnes afin d’extraire facilement un ensemble spécifique de gènes. À l'aide 

de "fonctions personnalisées" prédéfinies, il est possible de rechercher dans plusieurs 

colonnes en un seul filtre. À ce jour, les fonctions "Function all naming search" et "Function all 

functionnal annot. search" permettent de filtrer respectivement sur toutes les colonnes 

relatives à la dénomination (noms et identifiants de gènes provenant à la fois de Refseq et 

d'Ensembl) ou aux termes GO. Pour un filtre donné, le délimiteur virgule (",") peut être utilisé 

pour indiquer plusieurs possibilités (opérateur OR), par exemple, l'application du filtre 

« gnSimpleBiotype - contains - lnc,pcg » entraînera une sélection à la fois des lncRNA et des 

PCG. De même, « Function all naming search - contains - LOC417220, ENSGALG00010025549, 

ACACA » aboutira à une sélection des trois gènes mentionnés, même si le type de nomination 

utilisé varie. Notons que chaque ligne correspond à un critère et qu'ainsi, un ensemble de 

critères est considéré comme une intersection de conditions (opérateur AND). Notons que 

même si l'expression de chaque tissu n'est pas disponible individuellement dans le tableau 

interactif, il est possible de filtrer l'expression du gène du tissu à l'aide du filtre 

« [tissueName]_expr ».  
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Afin de répondre à des usages spécifiques (voir les « Focus », juste après), trois modules ont 

été conçus pour générer facilement les filtres nécessaires à l'utilisation prévue : i) « Gene list » 

pour saisir rapidement une liste de gènes ; ii) « Define a region » qui crée une région autour 

d'un gène ou d'une position et qui peut être utilisée, par exemple, pour l'analyse des QTL ; iii) 

« Expression threshold » permettant d'appliquer facilement une combinaison de filtres basés 

sur des critères d'expression. 

Finalement, les résultats d’annotation ou d’expression peuvent être exportés sous la forme 

de deux fichiers (.tsv ou .xlsx) et les gènes d'intérêt peuvent être facilement sélectionnés via 

une copie dans le presse-papier des positions ou des identifiants.  

 

Concernant l’interface graphique, il est tout d’abord possible de générer des pie charts, des 

boxplots et des scatter plot pour les variables catégorielles et numériques et pour les gènes 

précédemment sélectionnés via la table interactive. Dans un second temps et en raison de la 

variabilité des données, les profils d’expression peuvent être observés à différents niveaux. 

Alors que les profils d'expression peuvent être analysés en comparant les 47 tissus 

(inter-tissue ; Figure 1 – Panel H), la variation entre les individus et les projets peut également 

être observée au sein d'un tissu spécifique (intra-tissu ; Figure 1 – Panel G). De même, après 

avoir sélectionné un tissu d'intérêt, un projet peut être sélectionné pour visualiser l'expression 

en fonction de critères tels que le sexe ou l'âge Figure 1 – Panel I. Dans chacun des cas, les 

boxplot et les diagrammes de coexpression (scatter plot) sont disponibles et fonctionnent de 

manière similaire. Pour les boxplot, un gène ou une liste de gènes peut être fourni. Différentes 

options d’affichage sont disponibles, incluant l’unification des axes d’expression (0 à la valeur 

maximale), l’aperçu des points individuels, ou alors la classification des tissus par abréviation 

ou en fonction de la proximité d'expression obtenue par classification (voir 

Résultats §1.1) [125]. Pour les diagrammes de coexpression, un identifiant de gène de 

référence est d'abord fourni, suivi d'un ou de plusieurs gènes cibles. Les différents graphiques 

peuvent ensuite être ordonnés par corrélation ou filtrés par un seuil de corrélation. La co-

expression pouvant suivre différentes lois, des tracés linéaires ou logarithmiques sont 

disponibles. 

Pour examiner l'expression inter-tissu, il est possible de générer soit un boxplot, soit un barplot 

de l'expression pour les 47 tissus. Dans notre cas, ces deux visualisations correspondent en 

réalité à des analyses différentes. Les boxplot considèrent tous les échantillons de tous les 
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projets ensemble, en traçant toutes les données disponibles. Les barplot calculent d'abord 

l'expression médiane pour chaque projet, puis la médiane de ces médianes, expliquant le 

manque de résolution au niveau de l'échantillon et la variabilité des médianes entre les deux 

visualisations.  

Spécifiquement aux analyses avec des critères tels que le sexe ou l'âge, il convient d'abord de 

sélectionner un projet d'intérêt. Cela permet de garantir des comparaisons fiables et 

cohérentes entre les sous-groupes en fonction des facteurs étudiés. Les boxplots peuvent être 

générés pour un tissu spécifique ou jusqu'à quatre tissus. Finalement, toute figure générée 

peut être téléchargée au format PNG, JPEG, SVG ou PDF via le menu dédié en haut à droite du 

tracé. Les données utilisées pour réaliser les graphes peuvent être téléchargées sous forme 

de fichiers .tsv ou .xlsx pour permettre à l’utilisateur de régénérer les figures selon ses propres 

souhaits.  

 

Afin de montrer les possibilités d’usage de GEGA, trois exemples d’utilisations courantes sont 

présentés.  

- Focus sur un gène spécifique : (e.g., TBX5 ; Figure 2) : TBX5, un facteur de transcription [458], 

joue un rôle essentiel dans la morphogenèse cardiaque des vertébrés. La surexpression de 

TBX5 dans les cœurs d’embryons de poussins a montré que TBX5 inhibe la croissance du 

myocarde et participe ainsi à la modulation de la croissance et du développement cardiaques 

chez les vertébrés [459]. En utilisant GEGA, ce gène peut ensuite être exploré plus en 

profondeur, selon cette démarche :  

1) Analyse de l'expression au travers des 47 tissus – TBX5 est expression-spécifique du 

cœur ;  

2) Analyse des termes fonctionnels – termes associés au cœur ;  

3) Observation de la configuration génomique avec les gènes voisins – Présence d'un 

lncRNA en configuration antisens ; 

4) Recherche d’orthologie avec l'humain et la souris – TBX5 a un PCG orthologue dans les 

deux espèces ce qui a servi pour la vérification manuelle de la conservation du lncRNA 

antisens dans les deux espèces.  

5) Analyses de l'expression du lncRNA et de la co-expression avec TBX5 dans les 47 tissus 

et dans le cœur – le lncRNA est fortement exprimé dans le cœur et les deux gènes sont 

fortement co-exprimés dans les échantillons de cœur.  

6) Analyses de l'expression en fonction de l'âge – Les deux gènes sont plus exprimés dans 

les embryons que dans les adultes.  
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Cette exploration des données par GEGA suggère que le lncRNA antisens (connu sous le nom 

de TBX-AS1) pourrait être un régulateur de TBX5 ou du moins pourrait partager une fonction 

commune. Ce résultat est cohérent avec le fait que le gène du facteur de transcription 

cardiaque (TBX5) est accompagné d'un lncRNA bidirectionnel comme rapporté en 2018 par 

Hori et al. [460]. 

 

- Focus sur une région QTL (e.g., épilepsie de la poule ; Figure 3) : Un QTL pour le caractère 

épileptique de la poule a été cartographié en 2011 autour des marqueurs 100A3M13 et 

SEQ1009, qui ont été associés à l'époque au groupe de liaison E26C13 maintenant contenu 

dans le microchromosome GGA25 [461]. Grâce à une cartographie fine et à des approches 

moléculaires, les auteurs ont identifié le gène SV2A comme étant lié au caractère épileptique. 

GEGA aurait pu faciliter l'identification de ce gène de la manière suivante :  

1) Définition d'une région de +/- 250kb autour de 100A3M13 et filtration sur le biotype 

des gènes – 39 PCG sont observés dans la région ;  

2) Analyses des termes fonctionnels de ces 39 gènes – 7 gènes répondent à des termes 

tels que « brain, neuron, synapse, epilepsy ».  

3) Analyses d'expression pour les 47 tissus – Seul SV2A est spécifiquement exprimé dans 

le système cérébral, ce qui est cohérent avec le trait d'intérêt.  

4) Observation de l'expression des gènes orthologues chez l’humain – Profil d'expression 

conservé entre les deux espèces. 

 

- Focus sur une liste de gènes d’intérêt (e.g., gènes de synthèse et de transport des acides 

gras ; Figure 4) : Dans le cadre de la réponse adaptative du foie de poule à un changement de 

source d'énergie alimentaire par le biais de la régulation transcriptionnelle, l'expression de 

TADA2A apparaissait fortement corrélée à l'expression des gènes liés aux enzymes clés de 

l'anabolisme des acides gras comme ACACA, FASN, SCD, DLAT, MTTP et ELOVL6 [132]. Grâce 

à ces résultats, TADA2A a été identifié comme un nouvel acteur potentiel dans la régulation 

de la lipogenèse. L'analyse de la co-expression de TADA2A avec ces six gènes d'intérêt peut 

être approfondie en utilisant GEGA et la variété des projets inclus. En utilisant les 11 projets 

relatifs au foie avec 265 échantillons, la co-expression hépatique de TADA2A avec ACACA, 

FASN, SCD, LDAT, MTTP et ELOVL6 est confirmée, avec quelques variations (0,65 ≤ r ≤ 0,87) et 

avec les corrélations les plus élevées pour ACACA et FASN (r² ≥ 0,83). Sachant que les acides 

gras sont essentiels pour les fonctions cérébrales [462] et qu’une co-expression entre TADA2A 
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et ACACA dans le cerveau de la souris a déjà été rapportée précédemment [132], la 

co-expression dans les tissus cérébraux a également été explorée chez la poule. TADA2A est 

fortement co-exprimé dans l'hypothalamus à l'âge adulte (31 semaines) avec ACACA, FASN, 

LDAT, ELOVL6 mais pas avec SCD & MTTP. La co-expression dans le cerveau en fonction de 

l'âge montre que TADA2A est fortement co-exprimé avec ACACA et FASN à l'âge embryonnaire 

et adulte, il est positivement et négativement co-exprimé à l'âge adulte et embryonnaire pour 

DLAT et ELOVL6 ; il n'est pas co-exprimé avec SCD et MTTP. En résumé, grâce à GEGA, TADA2A 

apparaît fortement co-exprimé avec les gènes ACACA & FASN codant les deux enzymes clés 

de la lipogenèse, quels que soient les projets, les âges et les tissus analysés (foie ou 

cerveau/hypothalamus) alors que le modèle de co-expression avec DLAT, ELOVL6, SCD et 

MTTP varie au travers les différentes conditions/tissus.  

 

1.2.3. Discussion et conclusion 

L'outil GEGA présenté dans cet article intègre et synthétise les annotations de référence de 

RefSeq et Ensembl avec celles de projets collaboratifs internationaux tels que FAANG et 

NONCODE [125]. Bien que chacune des bases de données de référence utilise son propre 

identifiant (NCBI RefSeq:LOCxx ; Ensembl/GENCODE:ENSGALGxx), elles peuvent toutes deux 

être utilisées pour travailler avec GEGA en plus du nom HGNC du gène. Cependant, le modèle 

de gène considéré dans GEGA correspond d'abord à celui de RefSeq et ensuite, s'il n'est pas 

disponible, à celui d'Ensembl ou des autres bases de données utilisées selon leur ordre 

d’intégration dans l’annotation enrichie. L'outil GEGA a pour objectif d’améliorer dans les 

prochaines mises à jour l'annotation des gènes en offrant une annotation plus précise des 

transcrits composant le modèle génique. En attendant, l'accumulation des six annotations 

augmente non seulement le nombre de modèles de gènes, mais révèle également la 

répétabilité de ces derniers et atteste en partie de leur fiabilité.  

Au-delà de la simple annotation des loci génétiques, GEGA apporte une réelle valeur ajoutée 

fonctionnelle en facilitant l’accès aux profils d'expression des gènes au travers de 47 tissus et 

1400 échantillons regroupés en 36 jeux de données représentant la diversité des systèmes 

physiologiques de la poule et via le sexe ou une variété d’âge. Bien qu'elles constituent une 

base utile, les expressions génétiques de GEGA présentent certaines limites, comme les 

métadonnées parfois fragmentaires associées à chaque échantillon, qui limitent les 
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possibilités d'analyse, par exemple pour des conditions spécifiques telles que le stade de 

développement ou le sexe. Cette limitation peut être surmontée à l'avenir par l'ajout de 

nouveaux échantillons avec des métadonnées bien définies et qui pourraient facilement être 

ajoutés de manière cohérente et standardisée en utilisant le pipeline « rnaseq » [451] de 

nfcore et l'annotation du génome enrichie fournie. De plus, l'ajout de termes GO, de relations 

d'orthologie avec la souris et l'homme et d'informations sur la co-expression entre les gènes 

apporte un éclairage fonctionnel précieux à l'interprétation des données génomiques. 

Cependant, les bases de données de référence actuelles ne fournissent que des relations 

d'orthologie entre PCG et quelques miRNA. L'intégration de l'orthologie des lncRNA dans 

GEGA se fera donc en parallèle avec les avancées dans ce domaine (voir Introduction §1.3 ; 

Résultats §1.4). Un des enjeux de GEGA est de le maintenir à jour au fur et à mesure de 

l'évolution des assemblages et des annotations de génomes associées. Le choix a été fait de 

ne mettre à jour l'annotation que pour les nouvelles versions des assemblages, tout en 

facilitant le passage de l'une à l'autre et en permettant aux utilisateurs de travailler avec les 

anciennes versions. Pour un assemblage donné (actuellement GRCg7b), les versions des 

annotations de référence sont fixes (actuellement RefSeq V106 et Ensembl V107). 

En conclusion, malgré ces limitations, GEGA fournit déjà un cadre analytique puissant pour 

l'exploration fonctionnelle du génome de la poule. Couplé aux dernières avancées de la 

génomique et de l'annotation des génomes, cet outil bio-informatique soutient la 

caractérisation fonctionnelle du transcriptome de cette espèce modèle et ouvre la voie à une 

caractérisation affinée du fonctionnement des génomes complexes.  
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1.2.4. Valorisation associée 

Ces travaux ont fait l’objet :  

- d’un article en finalisation d’écriture : Degalez F, Bardou P, Lagarrigue S (2023). GEGA 

(Gallus Enriched Gene Annotation): an online tool gathering genomics and functional 

information across 47 tissues for 78,323 protein-coding genes and lncRNAs including 

Ensembl & Refseq genome annotation. Sera soumis à Nucleic Acid Research. Après son 

dépôt sur bioRxiv, cet article sera soumis à Nucleic Acid Research. A date de 

publication de la présente thèse, la dernière version du papier est reproduite  

ci-après ; 
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1.3. Impact de l’assemblage du génome pour l'interprétation des 

données RNAseq et le diagnostic des maladies rares chez l’humain 

(Résumé d’article) 

Aparté : En juillet 2022 et pour une durée de trois mois, j’ai eu l’opportunité d’intégrer en tant 

qu’étudiant-chercheur invité le laboratoire du Dr. Stephen Montgomery (Université Stanford, 

Californie, États-Unis), un des leaders du consortium GTEx humain. Durant cette période, j’ai pu, entre 

autres, intégrer un groupe de travail s’intéressant à l’impact de l’assemblage du génome sur 

l'interprétation du RNAseq et le diagnostic des maladies rares. Pour ma part, j’ai majoritairement 

travaillé sur les différences d’annotations entre hg19, hg38 et CHM13 pour lesquelles j'ai pu fournir 

une table d’équivalence et un rapport détaillé des changements observés entre assemblage. Par souci 

de confidentialité et attendant la parution publique de l’article, les paragraphes qui suivent ne 

présentent qu’une partie des résultats et se focalisent davantage sur les éléments auxquelles j’ai pu 

activement participer. 

 
 
1.3.1. Contexte et objectifs 

La transcriptomique est de plus en plus utilisée comme stratégie complémentaire pour le 

diagnostic des maladies rares [463] . La sélection d'un assemblage de référence et d’une 

annotation correspondante constituent la base de l'analyse du transcriptome, et tandis que 

l'impact des différentes sources d'annotation sur les estimations de l'expression génique est 

bien documenté [464–470], l'impact de l’assemblage est moins bien compris. Malgré la 

publication des assemblages du génome humain, hg19 en 2009 [471] et de sa version 

améliorée hg38 en 2013 [472], la plupart des laboratoires universitaires et commerciaux 

continuent d’utiliser hg19 [473]. Cependant, la récente parution du premier assemblage 

complet du génome humain – CHM13 du consortium « Telomere2Telomere » (T2T) – offre une 

option supplémentaire dans le choix de l’assemblage et augmente l'incertitude concernant 

l'impact de ce dernier sur l'analyse du transcriptome pour le diagnostic [474]. Pour évaluer 

l'impact du choix de l'assemblage sur la quantification générale de l’expression des gènes, 

mais également dans le cadre de la détection d'expressions aberrantes pour l’étude des 

maladies rares, une évaluation complète de l’impact du choix des assemblages hg19, hg38 et 

CHM13 sur les résultats RNAseq avec une résolution au niveau des gènes a été menée. Il a été 

mis en évidence des cas de maladies rares et non diagnostiquées pour lesquelles le choix de 

l'assemblage du génome peut avoir une incidence sur le diagnostic. Pour ce faire, les données 

transcriptomiques d’une cohorte de patients atteints de maladies rares avec des troubles 

hétérogènes [475] ont été alignées sur les assemblages hg19, hg38 et CHM13. Ainsi, des gènes 
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i) dont l'expression est spécifique à la présence du gène dans l'annotation, ii) 

différentiellement exprimés entre assemblages ou iii) exclusivement exprimés dans l’un 

d’entre eux, ont été identifiés à l’aide six tissus cliniquement accessibles. Finalement, une 

ressource indiquant les effets du choix de l’assemblage pour 1 332 gènes est fournie afin de 

permettre la prise de décision concernant la construction du génome pour les analyses 

actuelles et futures. 

 

 

1.3.2. Résultats préliminaires 

Cartographie du transcriptome d'une cohorte de maladies rares à travers les assemblages 

de génome 

Les données RNAseq ont été produites à partir de 386 échantillons provenant de 316 

personnes. Six tissus étaient représentés dont le sang, les fibroblastes, les cellules 

mononucléaires du sang périphérique (PBMC), le muscle squelettique, les cellules souches 

pluripotentes induites (iPSC) et les cellules progénitrices neurales dérivées (NPC). Notons que 

la majorité des échantillons provenait du sang (n = 283). Cette cohorte comprenait 204 cas 

présentant principalement des symptômes neurologiques, musculo-squelettiques ou liés au 

système immunitaire, offrant ainsi une représentation hétérogène des phénotypes de 

maladies rares. Chaque échantillon a été aligné sur les génomes hg19.p13, hg38.p13 et 

CHM13v2 de manière uniforme à l'aide d'un pipeline standardisé. Pour garantir une cohérence 

maximale des annotations génétiques, les gènes ont été quantifiés à l'aide des annotations 

génétiques équivalentes de GENCODEv35 pour chaque construction. En effet, cette 

annotation présente l’avantage d’avoir été définie sur hg38 puis transférée par remapping sur 

hg19 et CHM13. Soulignons qu’une proportion plus faible de reads multi-cartographiées et 

une proportion plus élevée de reads non cartographiés ont été observées pour l'alignement 

sur CHM13. Ce résultat peut s'expliquer en partie par la proportion accrue de reads non 

cartographiés qui sont classés comme trop courts pour l'alignement, probablement en raison 

de la complexité accrue de l'assemblage CHM13.  
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Identification des changements dans l'annotation des gènes entre les assemblages 

La cohérence des trois annotations utilisées, toutes dérivées de GENCODEv35, a été étudiée 

en comparant la structure des exons et des transcrits et la séquence génétique sous-jacente 

pour chaque gène. Les gènes ont été définis comme ayant des modèles identiques si le 

nombre de transcrits et d'exons constitutifs et la longueur des exons étaient identiques entre 

les modèles. Pour les gènes ayant des modèles identiques, la similarité des séquences a été 

calculée à l'aide du score de similarité de Jaro-Winkler [476]. 

L'annotation GENCODEv35lift37 pour hg19 et l'annotation GENCODEv35 pour hg38 sont 

largement similaires, avec 95 % des gènes présents dans les deux annotations et à l'exception 

de 3 515 et 1 764 gènes qui n'ont été annotés que dans hg19 et hg38 respectivement. Après 

exclusion du chromosome Y, 58 373 gènes ont été annotés dans les deux annotations, dont 

96,8 % avec des modèles identiques. Sur les 1 844 gènes présentant des différences de 

modèle, la plupart avaient des différences dans le nombre d'exons annotés (723 gènes) ou des 

différences dans la longueur d'un ou plusieurs exons constitutifs (980 gènes). Parmi les gènes 

avec des modèles identiques, la majorité avait également des séquences exoniques 

identiques, et seulement 1 199 différences ont été expliquées par de petites variations dans 

la séquence exonique. Notons que 40 gènes avaient une similarité de séquence anormalement 

faible (similarité de Jaro-Winkler ≤ 0,5), et qu’ils se trouvaient tous sur le chromosome X. 

De même, environ 94 % (59 815/63 710) des gènes étaient présents à la fois dans l'annotation 

GENCODEv35 pour hg38 et dans l'annotation GENCODEv35 CAT/Liftoff v2 pour CHM13. 322 

gènes étaient spécifiques de hg38 et 3 573 gènes présents dans l'annotation CHM13 n'avaient 

pas de modèle de gène correspondant dans hg38, y compris 2210 nouveaux gènes dans des 

régions non synténiques. Approximativement 24 % (13 929) des gènes présents dans les deux 

annotations présentaient des différences dans le modèle génique. En outre, 30 % (17 660) des 

gènes dont les modèles étaient identiques présentaient des différences dans la séquence 

génétique sous-jacente, ce qui peut être en partie imputable à l'utilisation de lignées 

cellulaires différentes pour construire les assemblages hg38 et CHM13. Seuls deux gènes 

autosomiques présentaient cependant une réelle faible similarité de séquence (CDC27P1 et 

ENSG00000279501) entre hg38 et CHM13. 

Ces résultats, disponibles sous la forme d’une table d’équivalence, soulignent la cohérence de 

l'annotation de GENCODEv35 pour hg38 et de ses homologues pour hg19 et CHM13. Ces 

annotations ont ainsi été considérées comme suffisamment comparables, laissant possible 
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l’étude des effets de l’assemblage indépendamment de l'annotation pour la majorité des 

gènes. 

 

Impact des gènes exprimés, dont les modèles sont spécifiques d’une unique annotation, sur 

les interprétations biologiques 

En outre, 169 gènes spécifiques de l'annotation hg19 étaient exprimées et 14 pour 

l’annotation hg38 dans la comparaison hg19:hg38. Aucun n'était associé à une maladie 

connue. La majorité (92 %) de ceux spécifiques de l'annotation hg19 se trouvaient dans des 

régions connues comme problématiques et seulement 33 % étaient des PCG ou lncRNA. En 

revanche, seuls 14 % des gènes exprimées spécifiques de hg38 chevauchaient une région 

problématique et 88 % étaient des PCG ou lncRNA. Cela suggère que hg19 présente davantage 

de bruits parasites que hg38 et que la majorité des gènes perdus lors du passage de hg19 à 

hg38 sont probablement d'une pertinence clinique limitée. 

Dans la comparaison hg38:CHM13, nous avons détecté 68 gènes exprimées spécifiques de 

l'annotation hg38 et 335 pour CHM13, dont 60 % et 44 % étaient des PCG ou lncRNA, 

respectivement. La majorité (67 % pour hg38 et 78 % pour CHM13) se trouvait dans des 

régions connues pour être problématiques et ces gènes doivent donc être considérés avec 

prudence.  

Pour illustrer, les gènes CFHR1 et CFHR3 liés au syndrome hémolytique et urémique 

atypique [477, 478] sont modélisés pour hg19 et hg38 et exprimés, mais absents pour CHM13. 

Ce résultat serait lié à l’usage d'une seule lignée cellulaire pour l’assemblage CHM13, 

contrairement à la diversité employée pour hg38. De plus, l’étude de Hamza et al. [479] 

rapporte que la détection des variants structurels à l'origine de la maladie n'a pas été possible 

lors de l'alignement sur CHM13, même avec un séquençage long-read, ce qui suggère que ces 

gènes ne devraient pas être évalués à l'aide de CHM13. 

D’autre part, un gène spécifique de hg38, SIK1, lié au développement de l’encéphalopathie 

épileptique et développementale [480], présente une duplication SIK1B dans cette même 

annotation. Cette duplication n’est pas présente chez CHM13. Par conséquent, SIK1B a une 

expression 5,5 fois plus élevée dans CHM13 par rapport à hg38 en s’accaparant les reads de 

SIK1, les deux ayant des séquences proches du fait de leur paralogie.  

 



213 
 

Identification des gènes présents dans plusieurs assemblages et avec une expression 

significativement différente entre annotation 

Les gènes annotés dans plusieurs annotations peuvent également présenter des différences 

d’expression malgré l’usage du même échantillon biologiques. Ces gènes sont alors qualifiés 

de « différentiellement quantifiés » et notés DQ. Pour identifier ces gènes, seuls ceux ayant 

avec une expression > à 0,1 TPM dans au moins 30 % des échantillons testés dans les deux 

versions ont été conservés.  

L’ensemble des tissus a permis de tester la quantification différentielle pour 31 275 gènes 

entre hg19:hg38 incluant 78% des PCG connus. Au total, 202 gènes (donc 94 PCG) présentaient 

des différences significatives et importantes (abs(logFC) > 1) pour leur expression entre hg19 

et hg38 dans au moins un tissu. Bien que le nombre de gènes DQ variait selon les tissus, 125 

l’étaient dans plus d'un tissu. Notamment, 23 gènes exprimés dans les six tissus ont montré 

une quantification différentielle dans tous les tissus, ce qui est cohérent avec l’hypothèse 

qu'un changement d’annotation soit détecté dans tous les tissus dans lesquels un gène est 

suffisamment exprimé. La majorité des gènes DQ (180/202, 90 %) chevauchaient en réalité 

des régions erronées ou difficiles à séquencer dans hg19 ou hg38 [471, 481]. Les modifications 

de la séquence génique sous-jacente et/ou du modèle génique expliquent en partie les 

différences pour 18 des 22 gènes qui ne chevauchaient pas des zones du génome avec des 

problèmes connus.  

Des résultats semblables ont été observés entre hg38 et CHM13 où 1 341 gènes étaient 

considérés comme DQ dans au moins un tissu. La majorité des gènes DQ (1028/1341) étaient 

en réalité observée dans plus d’un tissu et 452 l’étaient dans les six tissus disponibles. 

Cependant, seul 38% des gènes DQ étaient dans régions erronées ou compliquées à séquencer 

et 52% des restants présentaient des modifications dans leurs modèles géniques ou étaient 

localisés dans les zones de changement d’assemblage. 

Pour finir, notons que dans les deux comparaisons, 267 gènes DQ sont impliqués dans une 

maladie rare connue dans la base de données OMIM [482] (7 pour hg19:hg38 et 262 pour 

hg38:chm13). 

A titre d’exemple, le gène présentant le fold-change d’expression maximum entre hg19 et 

hg38 est SCN8A, qui a été associé à l'encéphalopathie épileptique à début précoce [483], avec 

une expression 83x plus élevée dans les iPSC dans hg38 par rapport à hg19. Pour hg38 et 
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CHM13, le gène est SH2B3, dont l'expression est 1097 fois plus élevée dans hg38, et qui est 

associé à l'érythrocytose somatique. 

 

Identification des gènes annotés dans plusieurs annotations, mais exprimés dans une seule 

d’entre elles 

La quantification différentielle ne peut évaluer l'impact du choix de la construction que pour 

les gènes qui sont annotés et suffisamment exprimés dans les deux constructions. Ainsi, nous 

avons également étudié les gènes exclus de l'analyse de quantification différentielle en raison 

de niveaux d'expression insuffisants dans une seule construction malgré leur présence dans 

les deux annotations. En comparant hg19:hg38, 96 gènes quantifiés uniquement dans hg19 et 

126 uniquement dans hg38 ont été détectés et plus des 2/3 de ces 222 gènes chevauchaient 

des régions erronées ou problématiques. Dans la comparaison hg38:CHM13, 309 gènes 

mutuellement annotés ont été détectés exclusivement à partir de l'alignement hg38 et 387 à 

partir de l'alignement CHM13, dont 39 % et 54 % se trouvaient dans des régions erronées ou 

problématiques, respectivement. Ainsi, une grande prudence est de mise lors de l'étude des 

gènes dont l'expression est exclusive à un seul assemblage.  

Prenons l’exemple de BMS1P8 dont l’augmentation d’expression a été liée à des taux de survie 

plus faibles pour le carcinome hépatocellulaire sur la base des niveaux d'expression observées 

chez hg19 [484]. En réalité, cette association semble être un artefact dû à une erreur dans 

cette région dans hg19. Bien que BMS1P8 soit annoté à la fois dans hg38 et CHM13, les contigs 

utilisés pour construire la région ont été mis à jour dans l'assemblage hg38 [481] et 

l'expression de ce gène n'est plus détectée que dans hg19.  

Les changements apportés au modèle d’un gène entre les versions peuvent également avoir 

un impact lors de l'alignement sur le transcriptome conduisant alors à une expression 

exclusive de la version. Illustrons avec le gène codant pour la protéine PDGFRB qui est 

impliqué dans de nombreuses maladies rares, dont le syndrome de surcroissance de 

Kosaki [485, 486]. Dans le sang, 194 échantillons sont considérés comme l’exprimant pour 

hg38, mais aucun pour CHM13. En réalité, l'annotation CHM13 pour PDGFRB est plus 

complexe que les modèles de gènes hg38 et hg19, avec trois transcrits supplémentaires, ce 

qui entraîne des taux de multimappage plus élevés et rend la quantification précise plus 

difficile lors de l'alignement basé sur le transcriptome. Par conséquent, lors de la mise en 
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correspondance avec des modèles de gènes complexes, une méthode de quantification 

utilisant un alignement basé sur le génome pourrait s'avérer plus appropriée. 
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1.3.3. Valorisations associées 

Ces travaux ont fait l’objet :  

- d’un article en finalisation d’écriture : Ungar R*, Goddard P*, Jensen T, Degalez F, 
Smith K, Jin C, Bonner D, Bernstein J, Wheeler M, Montgomery S. (2023). Impact of 
genome build on RNA-seq interpretation and rare disease diagnosis. – En finalisation 
d’écriture. Cet article sera soumis à Nature Genetics. Pour des raisons de 
confidentialité, la dernière version du papier n’est pas reproduite ci-après.  
 

- d’une communication orale : Goddard P, Ungar R, Jensen T, Marwaha S, Bonner D, 
Degalez F, Smith K, Montgomery S. (2022). Genome reference impacts RNA-seq 
interpretation and rare disease diagnosis. Exposé oral lors de l’“American Society of 
Human Genetics” (ASHG), Los Angeles, California, United-States 

 

d’un poster : Goddard P, Ungar R, Jensen T, Marwaha S, Bonner D, Degalez F, Smith K, Montgomery 

S. (2022). Genome reference impacts RNA-seq interpretation and rare disease diagnosis. Poster 

présenté lors de l’“American Society of Human Genetics” (ASHG), Los Angeles, California, United-

States 
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1.4. Mise en place d’un pipeline de détection de lncRNA 

orthologues entre différentes espèces (Résumé de travaux) 

1.4.1. Contexte et objectifs 

Comme présenté dans l’introduction générale §1.3, l'identification des relations d'orthologie 

permet de transférer des connaissances fonctionnelles entre espèces par extrapolation et 

permet soit de s’affranchir, soit d’orienter une partie des démarches expérimentales afin de 

compléter l’annotation des génomes. Cependant, à ce jour, les études comparatives se sont 

particulièrement intéressées aux gènes codant des protéines (PCG) en analysant la 

conservation des séquences [243, 245], la synténie [246, 247] ou encore les arbres 

phylogénétiques [250, 251]. Des bases de données généralistes comme Ensembl [258, 259] 

recensent par ailleurs ces PCG homologues.  

Cependant, les techniques de séquençage haut-débit ont permis de mettre en évidence de 

nouvelles classes de gènes tels que les ARN longs non-codants (lncRNA) aux fonctions 

régulatrices diverses (voir Introduction §1.2.3). L'étude des lncRNA par comparaison 

génomique apparait difficile, car ces gènes sont très peu conservés en termes de séquence 

primaire [276, 283]. Seuls quelques unités de la séquence primaire seraient conservées afin 

de maintenir les aspects fonctionnels. Plus précisément, la conservation de la séquence 

semble se faire par blocs de 5 à 30 nucléotides, les k-mers [487]. Face à cette problématique, 

seules quelques bases de données ont actuellement identifié des homologies entre lncRNA 

comme SyntDB [488] qui a identifié des homologies pour le groupe des primates et NONCODE 

v6 pour une douzaine d'espèces de différentes branches, incluant la poule [112].  

 

Dans ce contexte, nous avons mis en place un pipeline combinant trois méthodes qui peuvent 

être utilisées pour toutes les espèces d'intérêt : la méthode n°1 utilise un triplet 

"PCG-lncRNA-PCG" avec 2 PCG orthologues de part et d'autre du lncRNA comme "ancre". La 

méthode n°2 est basée sur des paires "lncRNA-PCG" avec un seul PCG orthologue et sur la 

comparaison des configurations respectives entre les lncRNA et PCG dans les deux espèces. 

Enfin, la dernière méthode considère l'alignement des lncRNA en utilisant la méthode 

d'alignement multiple des génomes "Mercator-Pecan". Appliquées sur 11 espèces couvrant 

une large échelle phylogénétique, des mammifères à la poule, ces trois méthodes 

apparaissent complémentaires quelle que soit la paire d'espèces considérée. En s’appuyant 
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sur les 18 805 lncRNAs humains (Ensembl V106), environ 9 000 lncRNA sont identifiés avec un 

orthologue chez la poule, dont environ 3 000 détectés par deux méthodes et 1 000 détectés 

par les trois méthodes respectivement.  

 

 

1.4.2. Matériels et démarches 

Choix des espèces d’études – Dans le cadre de l'analyse et du développement du pipeline, 11 

espèces ont été étudiées. L'accent a été mis sur les espèces domestiques à savoir : i) le chien 

- Canis lupus famliaris – CanFam3.1 ; ii) la vache – Bos taurus – ARS-UCD1.2 ; iii) le cheval – 

Equus caballus – EquCab3.0 ; iv) le porc – Sus scrofa – Sscrofa11.1 ; v) la chèvre – Capra hircus 

– ARS1 et vi) la poule – Gallus – GRCg6a. Afin d’enrichir le groupe des oiseaux, vii) la dinde – 

Meleagris gallopavo – Turkey_5.1, ainsi que le viii) diamant mandarin – Taeniopygia guttata – 

bTaeGut1_v1.p ont été intégrés dans les analyses. De même, en raison de leur statut de 

référence et de leur annotation plus complète, ix) le poisson-zèbre – Danio rerio – GRCz11 ; x) 

la souris – Mus musculus – GRCm39 et xi) l'humain – Homo sapiens – GRCh38.p13 ont 

également été inclus. Les fichiers d'annotations (GTF) utilisés sont ceux produits par la base 

de données Ensembl (v.104). D'autre part, l(annotation enrichie en lncRNA produit par Jehl et 

al. [124] a été utilisé pour la poule. 

 

Nomenclature pour l’orthologie des lncRNA – Basé sur la classification classique employée 

dans les études d’orthologies entre gènes, six sous-cas peuvent ici être considérés pour les 

lncRNA :  

- "one_to_zero" : un lncRNA du génome source n'a pas de lncRNA équivalent identifié 

dans le génome cible.  

- "many_to_zero" : plusieurs lncRNA du génome source n'ont pas de lncRNA équivalent 

identifié dans le génome cible. 

- "one_to_one" : un lncRNA du génome source a un unique lncRNA équivalent identifié 

dans le génome cible. 

- "many_to_many" : plusieurs lncRNA du génome source ont plusieurs lncRNA 

équivalents identifiés dans le génome cible. 

- "many_to_one" : plusieurs lncRNA du génome source ont un unique lncRNA équivalent 

identifié dans le génome cible. 

- "one_to_many" : un lncRNA du génome source a plusieurs lncRNA équivalents 

identifiés dans le génome cible. 
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Les méthodes présentées considèrent deux espèces, l’une comme source, l’autre comme 

cible. La figure « Method » du poster associé illustre les trois méthodes détaillées ci-après :  

 

Méthode 1 – Conservation des triplets « PCG-lncRNA-PCG » – Pour l’espèce source et cible, 

chaque lncRNA est localisé et les deux PCG voisins les plus proches sont identifiés. La position 

relative du lncRNA par rapport aux deux PCG est conservée pour des analyses additionnelles. 

À l'aide de la base de données BioMart [259], et pour chaque triplet « PCG-lncRNA-PCG », les 

PCG voisins du lncRNA dans l'espèce source sont mis en parallèle de ceux de l’espèce cible 

pour vérifier leur lien d’orthologie. Seuls les cas où les deux PCG ont un orthologue 

"one_to_one" sont analysés. Par la suite, le(s) lncRNA contenu(s) entre les deux PCG du 

génome source est/sont classifié(s) par rapport à ceux présents dans le génome cible suivant 

la classification énoncée précédemment. Pour finir, l’orientation respective des gènes entre 

les deux génomes est analysée : elle peut être, i) identique, si l’orientation des gènes est la 

même pour les deux espèces, ii) inverse, si les gènes sont tous en orientation opposée par 

rapport au génome de référence ou encore iii) discordant, si les orientations entre génome 

source et cible ne suivent pas de lien logique.  

Pour les lncRNA dans le cas "many", une étape consistant à regrouper les gènes consécutifs 

avec une orientation identique peut être appliquée.  

 

Méthode 2 – Conservation des configurations « lncRNA-PCG » – Pour l’espèce source et 

cible, la configuration et la distance de chaque lncRNA par rapport au PCG le plus proche est 

calculé en utilisant FEELnc [122]. À l'aide de la base de données BioMart [259] et pour chaque 

couple « lncRNA-PCG », le PCG dans l'espèce source est mis en parallèle de celui de l’espèce 

cible pour vérifier leur lien d’orthologie. Seuls les cas où le PCG a un orthologue "one_to_one" 

sont conservés. Ensuite, les couples « lncRNA-PCG » de l'espèce source sont confrontés aux 

couples de l'espèce cible pour observer si les configurations sont conservées. Afin de prendre 

en compte la variabilité de la qualité des annotations, la classification des configurations peut 

être assouplie selon cinq niveaux :  

- "strict" : configurations telles que fournies par FEELNc (e.g., lincSSdw_n.1.n) 

- "inter1" : suppression des informations complémentaires sur l'association des 

transcrits (e.g., lincSSdw_n.1.n→ lincSSdw)  
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- "inter2" : les lncRNA sont étiquetés comme géniques (lncg) ou intergéniques (linc) et 

comme convergents, divergents/antisens ou même brin (e.g., lincSSdw_n.1.n → 

lincSS) 

- "open1" : les lncRNA sont étiquetés comme convergents, antisens ou brins identiques 

(e.g., lincSSdw_n.1.n → SS). 

- "open2" : les lncRNA sont soit étiquetés comme antisens, soit comme même brin. (e.g., 

lincConv → AS) 

 

Par la suite, le(s) lncRNA contenu(s) dans chaque couple « lncRNA-PCG » du génome source 

est/sont classifiés par rapport à ceux présent dans le génome cible suivant la classification 

énoncé précédemment. Pour les lncRNA dans le cas "many", une étape consistant à regrouper 

les gènes consécutifs avec une orientation identique peut être appliquée.  

 

Méthode 3 – Méthode d’alignement – Le groupe "63 amniota vertebrates" de la base de 

données Compara [258] a été utilisé pour extraire les informations issues de la méthode 

d'alignement multiple des génomes "Mercator-Pecan" [489].Ce groupe contient toutes les 

espèces utilisées dans cette étude, à l'exception du poisson-zèbre. Rapidement, ces méthodes 

construisent d'abord des cartes synténiques entre les génomes puis des alignements dans ces 

régions, ce qui facilite la détection des lncRNA même si la séquence n'est pas bien conservée. 

Trois cas peuvent être envisagés :  

- Le lncRNA de l’espèce source s’aligne dans l’espèce cible sur un modèle existant 

- Le lncRNA de l’espèce source s’aligne dans l’espèce cible mais aucun modèle de gène 

n’existe 

- Le lncRNA de l’espèce source ne s’aligne pas dans l’espèce cible  

 

 

Les trois méthodes présentées peuvent être appliquées indépendamment, mais leur intérêt 

réside dans leur utilisation conjointe. 

 

Réseaux de co-expression – Pour un couple de lncRNA potentiellement orthologue entre la 

poule et l’humain, la co-expression du lncRNA avec les autres PCG a été observée pour 

chacune des espèces. Les 50 PCG les plus co-exprimées ont alors été sélectionnés et le nombre 

de PCG orthologues entre les deux ensembles a été quantifié. Les données d’expressions 
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proviennent du projet GTEx humain [389] incluant 52 tissus et de l’atlas GRCg6b de la poule 

enrichie en lncRNA [124]. 

 

 

1.4.3. Résultats préliminaires 

Les analyses d’orthologie ont été menées pour 11 espèces telles qu’évoquées dans le matériel 

et méthode. Cependant, l’humain a ici été considéré comme espèce source de par la qualité 

de son annotation.  

Comme le montre la Table 1 (voir Poster), le nombre de gènes identifiés dans chaque espèce 

est variable. Cette variabilité apparait très importante pour les lncRNA avec un minimum à 

1 034 pour la dinde, un maximum à 17 734 pour l’humain et un total de 24 835 lncRNA pour 

l’annotation enrichie du génome de la poule. Si cette variabilité est moins importante pour les 

PCG, elle peut tout de même être observée avec un minimum de 16 226 modèles pour la dinde 

et un maximum de 25 432 pour le zebrafish. Notons que cette variabilité à son importance, 

car les PCG et leurs liens d’orthologies sont utilisés comme « ancres » dans les deux premières 

méthodes. Pour chacune des 10 espèces, quelques dizaines à quelques centaines de lncRNA 

semblent orthologues avec l’humain selon la méthode n°1.  

Concernant la méthode n°2, le nombre de lncRNA potentiellement orthologues avoisinent les 

quelques milliers, soit plus de 25 % des lncRNA identifiés dans l’espèce cible. Notons tout de 

même des chiffres plus élevés pour la souris, deuxième espèce la mieux annotée après 

l’humain. Pour finir, la méthode n°3 met en évidence plusieurs milliers d’alignement pour les 

lncRNA humain chez les espèces cibles. Pour les espèces phylogénétiquement proches de 

l’humain, incluant notamment les mammifères, en moyenne 8 000 lncRNA humain présentent 

un résultat d’alignement, ce chiffre avoisinent les 4 800 pour les espèces plus éloignées 

comme la poule et le diamant mandarin. Certaines ne présentent pas de résultat, car elles 

n’étaient pas prises en compte par Compara pour l’approche d’alignement par 

Mercator-Pecan. Si chacune de ces méthodes permettent de caractériser individuellement les 

lncRNA humain et leurs liens d’orthologies potentielles, leur considération simultanée permet 

de parfaire les analyses. Ainsi, l’union des méthodes a permis d’identifier plus de 9 000 lncRNA 

orthologues entre l’humain et l’espèce d’intérêt, même si le modèle n’était pas annoté 

(intérêt de la méthode n°3). De manière intéressante, alors que ce nombre avoisine les 6 000 
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pour le diamant mandarin, plus de 9 000 lncRNA potentiellement orthologues, un nombre 

équivalent aux espèces phylogénétiquement proches, sont identifiés chez la poule, ce qui 

souligne la force de l’annotation enrichie. 

De manière intéressante, 23 lncRNA ont été identifiés chez l’humain comme potentiellement 

orthologues chez neuf autres espèces avec, par exemple, INST6-AS1 (voir Figure 1, Poster), 

lncRNA en antisens de INST6 et partageant potentiellement un promoteur et une fonction 

commune.  

 

Cependant, afin d’appuyer davantage les liens d’orthologie présumés, l’intersection des 

méthodes apparait plus intéressante. Ainsi comme illustré dans la Figure 2 (voir Poster), et 

comme attendu, les méthodes n°1 et n°2, de par leur nature, tendent à se recouvrir davantage 

et ce peu importe le couple d’espèce considéré, ici humain:poule (HSA:GGA) et souris:poule 

(MMU:GGA). À la suite de ces observations, sur les 9 142 lncRNA orthologues HSA:GGA 

détectés par au moins une méthode, 3 609 (39 %) ont été sélectionnés et considérés comme 

plus fiables, car trouvés par au moins deux méthodes (2 765 cas) ou par la méthode n°1 ou 

n°2 sécurisées par deux méthodes pour GGA:MMU (1 873 cas). Plusieurs de ces lncRNA 

orthologues étaient spécifiques de tissus et avaient des gènes co-exprimés associés aux 

mêmes termes enrichis, liés à la fonction du tissu, comme illustré en Figure 4 (voir Poster). 

 
 
 
1.4.4. Limites  

Si la complémentarité des approches présentées permet d’apporter des arguments sur de 

potentiels liens d’orthologie entre les lncRNA de différentes espèces, à ce stade du projet, 

plusieurs limites font déjà surface. Tout d’abord, notons que toutes les analyses sont 

dépendantes des annotations des gènes qui peuvent être de qualité très variable selon les 

espèces considérées. En effet, le nombre de lncRNA identifiés apparait sous-évalués et la 

fiabilité des modèles est encore discutable pour la majorité des espèces. Ainsi, si aucun lien 

d’orthologie n’est identifié, l’absence d’annotation du gène en question dans l’espèce étudié 

peut-être la raison principale. Cette conclusion peut en partie être nuancée par l’application 

de la méthode n°3 d’alignement. Cependant, a contrario, la seule présence d’une équivalence 

par cette méthode n’induit pas la présence systématique d’un modèle génique fonctionnel. 
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Dans tous les cas, les méthodes employées doivent ne servir que de bases pour générer des 

hypothèses qui devront être testées expérimentalement. Toujours concernant l’annotation, il 

est maintenant connu que les gènes évoluent d’un point de vue fonctionnel et, de manière 

simpliste, PCG, lncRNA et pseudogènes peuvent provenir d’un même gène ancestral commun. 

Cependant, dans notre cas, l’identification des gènes se fait selon leur biotype, les méthodes 

mis en place ne prennent donc pas en compte l’évolution des gènes et l’identification par 

exemple d’un lncRNA orthologue d’un PCG n’est pas envisagé.  

Une autre limite concerne le maintien à jour des résultats obtenus. En effet, les annotations 

et les assemblages de l’ensemble des espèces évoluent, ce qui peut changer de manière 

considérable les résultats obtenus. Pour exemple, le pipeline a été appliqué à la fois sur 

l’annotation usuelle du génome de la poule fournie par Ensembl (GRCG6a, V104) mais 

également en utilisant l’annotation enrichie telle que présentée dans Jehl et al. [124] et les 

résultats observés apparaissaient alors différents. D’un point de vue computationnelle, cela 

nécessiterait de réitérer les analyses pour chaque nouvelle version d’annotation de n’importe 

quelle espèce, ce qui représente un temps de calcul trop important.  

Pour finir, la principale faiblesse de ce pipeline repose sur sa dépendance aux bases de 

données externes et notamment Ensembl et ses outils dérivés. Ainsi, particulièrement pour 

les PCG, il n’est possible d’utiliser que des identifiants respectant la nomenclature Ensembl 

(ENSxx). Même si des équivalences existent entre les identifiants géniques de différentes 

bases de données, comme RefSeq et Ensembl par exemple, ils ne correspondent pas de 

manière exacte aux mêmes modèles géniques, ce qui peut biaiser les analyses. De manière 

plus contraignante, certains modèles géniques peuvent exister dans une seule base de 

données et les relations d’équivalences sont alors inexistantes. De même, dans la méthode 

n°3, seul un ensemble d’espèce spécifique peut être étudié. En effet, les résultats issus de 

Compara pour l’alignement Mercator-Pecan ne correspondent qu’à un ensemble d’espèces 

prédéfinies, rendant impossible les analyses pour les espèces en dehors ce cadre.  
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1.4.5. Perspectives 

Améliorations techniques – Si ces travaux présentent déjà quelques résultats convaincants, 

les limites évoquées dans le paragraphe précédent doivent être pris en compte. Il est ainsi 

envisagé d’automatiser la conversion des identifiants géniques, quelle que soit la source, en 

identifiant Ensembl. Si pour les identifiants RefSeq, des tables d’équivalences peuvent être 

extraites de BioMart, pour les autres, il est envisagé d’employer une méthode proche de celle 

évoquée dans l’article §1.1, c’est-à-dire en considérant deux modèles géniques comme 

équivalents s’ils se chevauchent à un seuil fixé. En effet, il n’est pas possible de s’affranchir 

des listes de PCG orthologues fournis par BioMart, cette conversion apparait alors comme une 

solution. Concernant la méthode n°3 par alignement Mercator-Pecan, il faudrait pouvoir 

appliquer la même démarche que celle mise en place par Ensembl mais pour un ensemble 

d’espèces incluant toutes nos espèces à l’étude.  

Afin d’apporter des indices supplémentaires venant appuyer davantage les liens d’orthologie, 

la mise en place de méthodes supplémentaires est envisagée. Ainsi, au niveau de l’alignement, 

il serait possible d’intégrer des logiciels spécialisés tels que SEEKR [487] ou LncLOOM [286]qui 

reposent sur l'identification de combinaisons de motifs courts dans des séquences supposées 

homologues de différentes espèces. Pour finir, et même si une ébauche de cette approche a 

déjà été évoquée en résultats, il serait intéressant d’intégrer les profils d’expression géniques, 

que ce soit pour les comparer entre gènes supposés orthologues, mais également pour voir si 

ces gènes semblent appartenir à des mêmes réseaux de co-expression tels que fournis par 

WGCNA. Cependant, bien que cette approche se rapproche du fonctionnel, le peu de données 

d’expression disponible pour certaines espèces se présente comme un frein majeur.  

Améliorations des informations biologiques – En se focalisant notamment chez la poule, la 

sortie du nouvel assemblage GRCg7b et la parution du nouvel atlas enrichi en lncRNA (voir 

Résultats §1.1) [125] comportant une quantité plus importante de modèles que la version 

précédente sous GRCg6a pousse à relancer les analyses avec les dernières données 

disponibles. Les autres génomes ayant également connu des améliorations (e.g, la sortie du 

T2T humain ou encore la parution du nouveau génome bovin), il apparait opportun d’intégrer 

ces avancées. Les lncRNA identifiés comme conservés chez la poule feront spécifiquement 

l’objet d’analyses supplémentaires d’un point de vue expérimental. En effet, un sous-

ensemble, sélectionné selon des critères précis tels que leur position par rapport à des PCG 
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d’intérêt et/ou leur seuil d’expression, sont prévus pour faire l’objet de capture afin d’être 

plus finement annotés par la suite.  

L’objectif est donc de poursuivre ces travaux en proposant un pipeline d’analyse complet 

permettant de faciliter les analyses par orthologie pour les lncRNA et d’opérer des 

vérifications biologiques. Ces travaux pourraient conduire à la publication d’un article 

scientifique.  
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1.4.6. Valorisations associées 

Ces travaux ont fait l’objet :  
 

- d’un poster présenté à deux congrès : 

o Degalez F, Lagoutte L, Lecerf F, Vlach M, Lagarrigue S. (2022). Gene orthology 

detection for long non-coding RNA. Poster présenté aux “Open Day of 

Computational Biology and Mathematics” (JOBIM), Rennes, France. 

o Degalez F, Allain C, Lagoutte L, Lagarrigue S. (2023). Gene orthology detection 

for long noncoding RNA (lncRNA). Poster présenté dans la session spécialisée 

“Animal Epigenetics” au 39ème congrès de l’“International Society for Animal 

Genetics” (ISAG), Cape Town, South Africa. Ce poster est reproduit ci-après ; 
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2. Identification de SNP avec des génotypes fiables 

2.1. Utilisation des données RNAseq pour la détection de SNP avec 

des génotypes fiables et exemples d’applications (Résumé d’article)  

2.1.1. Contexte et objectifs 

Le séquençage ARN (RNAseq) est devenu en une dizaine d'années la technologie de référence 

pour l'étude transcriptomique, en remplacement des puces à ADN [290]. Cette approche 

permet d'étudier les profils d'expression génique dans une grande variété d'organismes, afin 

de mieux comprendre les mécanismes génétiques sous-jacents à divers phénotypes, maladies 

ou réponses environnementales [490–492] (voir Introduction §2.1). En effet, depuis ces 

dernières années, une quantité importante de données RNAseq est disponible dans les bases 

de données publiques du fait d’un nombre croissant d’études portant sur différentes 

populations et conditions [493]. Cependant, de par son étape de séquençage, le RNAseq peut 

permettre à lui seul de détecter des variations génomiques dans les régions exprimées, 

comme l'a montré Piskol et al. en 2013 [337]. Cette approche présente alors de nombreux 

avantages, notamment dans les espèces non-modèles pour lesquelles peu de données de 

séquençage ADN (DNAseq) existe. Tout d’abord, le RNAseq cible les régions codantes pouvant 

avoir un impact fonctionnel sur la fonction protéique [494, 495]. De plus, les régions 

transcrites sont nombreuses et bien réparties dans le génome comme souligné par le 

consortium ENCODE [99]. Finalement, grâce au RNAseq, si un gène possède un SNP 

hétérozygote, il est possible d’identifier des différences d’expression significatives entre le 

chromosome paternel et maternel, on parle alors d’expression allèle-spécifique (ASE pour 

Allele Specific Expression) [352]. 

Malgré ces avantages, la détection de SNP par RNAseq présente trois défis techniques 

majeurs : i) l'alignement des reads est complexe du fait de l'épissage des transcrits 

matures [496] ; ii) le nombre de reads à une position est très variable selon l'expression des 

gènes entrainant des variabilités entre SNP et individus dans les profondeurs et les 

génotypages par rapport au DNAseq 20X (voir Figure 1) [497] ; iii) des mécanismes d’édition 

d'ARN changeant la séquence existante au niveau de l'ADN génomique peuvent introduire des 

variations absentes au niveau de l’ADN [341]. Cependant, ce dernier cas est assez rare, peu 

d'événements d’édition sont généralement identifiés que ce soit chez la souris [344], la 

poule [345–347] (<200 événements) ou l'homme [348, 349] (<1000 événements). L'édition 
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d'ARN est plus fréquente dans les régions répétées et donc peu représentée dans les reads 

alignés [350]. Au final, peu d'études ont utilisé le RNAseq pour la détection de variants et le 

génotypage depuis 2013 [498–504]. 

 

L'objectif de ce travail est de mettre en place une procédure de détection de SNP et de 

génotypage, à partir de données RNAseq, en l’appliquant pour la poule. Dans un premier 

temps, la fiabilité des SNP détectés par RNAseq est évaluée par comparaison à ceux obtenus 

par DNAseq 20X, considérés comme la vérité, sur les mêmes échantillons, et ce, pour deux 

populations indépendantes [337]. Cette procédure est ensuite appliquée à 11 populations 

variées (commerciales vs. expérimentales / pontes vs. chairs) afin d'estimer le nombre de SNP 

et génotypes détectables. Nous avons ensuite i) analyser les conséquences prédites des 

variations dans les régions codantes ; ii) étudier le potentiel du RNAseq pour les analyses ASE ; 

iii) explorer la diversité génétique entre les 11 populations. 

 

 

2.1.2. Résultats et discussion 

Le génome de poule selon galgal5 et avec une annotation enrichie en lncRNA est composé à 

parts égales de séquences intergéniques (50 %) et géniques (50 %), avec 43 % d'introns et 7 % 

d'exons (voir Figure 3A). En utilisant le foie de 15 poules pondeuses, le DNAseq 20X a permis 

de trouver 7 786 492 SNP bialléliques contre 1 369 740 SNP pour le RNAseq. Moins de SNP 

sont détectés par RNAseq car seules les régions transcrites sont analysées. Comme attendu 

(voir Introduction §3.1), du fait d’une pression de sélection inégale [505], les SNP détectés par 

DNAseq 20X se trouvent principalement dans les régions non-codantes avec 46 % des SNP 

dans les régions intergéniques et 52 % dans les introns et 2 % dans les exons. Pour les SNP 

détectés par RNAseq, la majorité se révèlent également être dans les introns (61 %) et régions 

intergéniques (29 %). La forte part de SNP introniques peut s'expliquer par la présence de 

transcrits non matures qui ont par définition une expression faible mais suffisante pour la 

détection de variant, ainsi qu’une pression de sélection moindre dans les introns. Les SNP des 

régions "intergéniques" apparaissent probablement du fait de régions non annotées 

correspondant à des UTR voire à des gènes entiers. La répartition des SNP exoniques entre 

3’UTR (32 %), 5’UTR (7 %) et CDS (61 %) est similaire entre DNAseq 20X et RNAseq, mais 
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différente de la proportion génomique de ces régions (20 %, 5 %, 75%), soulignant une 

pression de sélection moindre dans les 3’UTR. 

 

Afin de pouvoir comparer les méthodes sur un même pied d’égalité, seuls les SNP dans les 

exons exprimés des gènes exprimées ont été analysés. À cette échelle, 85,2 % des 234 500 

SNP trouvés par DNAseq 20X, considérés comme la « vérité », l'ont également été par RNAseq 

(i.e., sensibilité du RNAseq). Dans une seconde population composée de foie de huit poulets 

de chairs et donc avec un nombre plus réduit d'échantillons, cette sensibilité était de 65,7 % 

(voir Figure 3B). Indépendamment de la population étudiée, environ 91 % des SNP détectés 

par RNAseq l'étaient aussi par le DNAseq 20X, montrant ainsi une bonne précision du RNAseq. 

Ces résultats sont cohérents avec ceux présentés dans l'étude de Guo et al. [506] qui a identifié 

environ 85 % de concordance entre RNAseq et séquençage d'exome. 

Concernant les 9,4 % de SNP spécifiques au RNAseq, différents facteurs pouvant expliquer leur 

détection ont été analysés (voir Figure 3C) : 

- 46,6 % de ces SNP appartenaient à des « clusters » – définis comme un ensemble de 3 

SNP ou plus dans une fenêtre de 35 pb – contre 40,0 % des SNP DNAseq spécifiques. 

Ce filtre qui est conseillé par GATK pour le RNAseq n’est pas recommandé pour le 

DNAseq. Ce filtre enlevait 39 783 SNP détectés par les deux méthodes engendrant un 

gain limité de précision (90,6 % à 93,5 %) au regard d’une importante perte de 

sensibilité (85 % à 68 %) et n’a donc pas été conservé ; 

- 5,09 % des SNP RNAseq spécifiques étaient situés au niveau de jonctions d’épissages 

contre 3,55 % pour les SNP DNAseq spécifiques. Cette différence significative 

s'explique par la difficulté d'alignement des reads épissés en RNAseq ; 

- Dans les régions composées de 5 nucléotides répétées, les proportions de SNP pour le 

DNAseq et RNAseq atteignaient les 3,5 % et n’étaient pas significativement 

différentes ; 

- En moyenne, 5,5 SNP étaient identifiés dans les 3’UTR pour le RNAseq contre 2,5 pour 

le DNAseq. Cette différence significative peut être expliqué par la dégradation en 3' 

des ARNm matures [507]. 

- L'édition d'ARN pourrait aussi expliquer certains SNP RNAseq spécifiques. Cependant, 

la littérature suggère que cela constitue un processus rare. 

- Les SNP détectés par une seule méthode étaient soutenus par significativement moins 

de reads que ceux détectés par les deux méthodes. 

 

En utilisant à la fois des échantillons de foie, mais également de sang et d'hypothalamus 

prélevés sur les mêmes 15 animaux de la première population, l'effet du nombre de tissus sur 
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la détection de SNP a été étudié (voir Figure 3D). 1 369 740 SNP ont été détectés dans le foie, 

1 481 627 dans le sang et 1 511 909 dans l'hypothalamus, alors que 16 814, 16 346 et 19 733 

gènes étaient exprimés respectivement dans ces trois tissus. Comme attendu, la combinaison 

de tissus augmente le nombre de SNP détectés, en relation avec le nombre de gènes exprimés. 

Pour des études dans lesquelles les RNAseq de différents tissus sont disponibles, il est ainsi 

conseillé de regrouper les fichiers de séquençage (.fastq) par animal avant alignement pour 

augmenter la puissance et la fiabilité de détection des SNP. Pour les SNP détectés dans plus 

d'un tissu, la concordance des génotypes entre tissus était très élevée, atteignant 98,9% voire 

99,5% et 99,9% pour un filtre imposant 5 et 10 reads respectivement. 

 

Concernant la recherche de génotype (GT) à l’échelle de l’individu, d’autres filtres doivent être 

considérés. En effet, le RNAseq contrairement au DNAseq 20X ne couvre pas le génome de 

façon homogène et possède des profondeurs (depth notée DP) variables pouvant même être 

nulles et ainsi le GT n’est pas renseigné (voir Figure 1). Suite à ce constat, la précision du 

RNAseq pour la détection de GT a été évaluée en considérant le DNAseq 20X comme la vérité. 

Cette détection est dépendante du nombre d’individus avec un GT renseigné dans la 

population (call-rate noté CR) et de la DP qui sont interdépendants. Ainsi, sans application de 

filtre, une concordance d'environ 90 % est observée (voir Figure 4). Cette concordance atteint 

95 % pour un CR ≥ 20% et une DP ≥ 5, et 97 % pour un CR ≥ 20% et une DP ≥ 10. Il a ainsi été 

proposé de sélectionner les SNP ayant une DP ≥ 5 reads pour au moins 20 % des individus ainsi 

qu’un CR ≥ 50%, afin de maintenir un nombre d’individus avec GT conséquent. L’application 

de ces filtres assure une concordance des GT d’au moins 95 % entre le RNAseq et le DNAseq 

20X même si la plupart des SNP affiche une concordance > 97%.  

 

Les travaux précédents ont été appliqués pour la détection des SNP et des génotypes dans 11 

populations de poules (voir Table 1). Pour les RNAseq de foie, entre 1,1M et 3,8M de SNP ont 

été détectés par population. Avec tous les tissus disponibles (1 à 5 selon la population), plus 

de 1,7 à 5,5M de SNP ont été trouvés. Au total, en considérant toutes les populations et tous 

les tissus, 9,5M de SNP (union) ont été identifiés et 241 960 SNP (intersection) sont présents 

dans toutes les populations. A titre de comparaison, l'union contient 23 % (2,175M) de SNP 

non rapportés dans la base dbSNP de Ensembl v94 [508] qui compte 23,8 M de SNP. 
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Concernant la puce HD 600K de poule [411] largement utilisée pour les études GWAS, seul 

5,1 % de ces SNP étaient présents chez l’ensemble de nos individus.  

À l’échelle des génotypes et en appliquant les filtres susmentionnés, entre 0,4M et 1,7M de 

SNP ont été détectés avec tous les tissus, soit 37 % des SNP initiaux, ce qui représente une 

union de 3,3M de SNP et une intersection de 73 223 SNP. À l’échelle d’un seul tissu, ici le foie, 

l'union et l'intersection sont du même ordre de grandeur (resp. 1,7M et 67 341 SNP). Après 

sélection des SNP avec une MAF ≥ 10%, l'union multi-tissus atteint 2,2M et 1,3M pour le foie 

seul, et environ 2 000 SNP pour l'intersection. 

 

L’impact fonctionnel sur la protéine des 9,5M de SNP détectés dans au moins une population 

ont été prédits par VEP résultant en 33 304 412 conséquences (voir Figure 5). En cohérence 

avec les résultats évoqués en début de partie, la grande majorité affectait des régions 

non-codantes, cependant, parmi les 472 319 SNP affectant une région codante, 63 % étaient 

synonymes (synonymous variant) et 28 % étaient faux sens (missense variant). Les 25 344 

conséquences délétères dites sévères selon gnomAD [494] ont alors été identifiés avec 590 

stop gained, 8 126 modifications de sites d'épissage et 16 307 missense variant délétères. 

Parmi elles, 22 % ne présentaient pas de GT ALT/ALT parmi les 382 individus étudiés et 31 % 

avaient une fréquence ALT/ALT ≤ 5%. Ces résultats suggèrent un rôle important pour ces 

gènes avec variants à impact sévère prédits. Deux exemples de missense variant délétères 

(SIFT = 0) sont ainsi présentés (voir Figure 6) dont i) XBP1, observé à l'état hétérozygote dans 

deux populations, mais jamais homozygote ALT/ALT et ii) SERGEF, présent dans deux 

populations uniquement à l'état hétérozygote. Ces données constituent donc une ressource 

complémentaire à la base de données dbSNP de Ensembl pour explorer les fréquences 

génotypiques et alléliques de variants dans différentes populations. 

 

Puisque le RNAseq permet de détecter, dans les régions exprimées, de nombreux SNP fiables 

et potentiellement hétérozygote, il a été mis à profit pour explorer le déséquilibre 

d'expression entre les deux chromosomes parentaux (ASE – voir Figure 7). Nous avons alors 

comparé l’impact de ne considérer que les SNP des exons ou en incluant les introns. En 

moyenne, le nombre de gènes avec au moins un SNP hétérozygote est similaire entre 

transcrits matures et transcrits immatures. Avec les ARN matures exoniques seulement, en 

moyenne 17 à 28 SNP par gène étaient identifiés, un nombre suffisant pour étudier l'ASE le 
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long des gènes. Ce nombre est plus élevé pour les lncRNA que pour les PCG (22-28 versus 

15-17), probablement à cause d'une pression de sélection moindre. Après application des 

filtres sur le génotype et une MAF ≥ 10%, 81 % des PCG et 68 % des lncRNA (TPM ≥ 1) 

apparaissent analysables par ASE. Ce taux décroit respectivement jusqu’à 72 % et 56 % en 

appliquant un filtre supplémentaire sur l'hétérozygotie (≥ 25%). Nous avons ensuite estimé le 

nombre de gènes cis-régulés dans un tissu par une analyse ASE en utilisant deux populations 

(RpRm : n = 15 et FLLL : n = 8) et le tissu foie. En utilisant les SNP exoniques et introniques et 

avec au moins 10 reads sur un haplotype, 29 % des PCG/lncRNA exprimés (TPM ≥ 1) étaient 

cis-régulés (34 % pour RpRm et 23 % pour FLLL). Parmi les gènes cis-régulés, 50 % des PCG et 

37 % des lncRNA étaient partagés entre les deux populations. Ces résultats sont cohérents 

avec la littérature, qui rapporte 15 % de gènes cis-régulés dans le foie embryonnaire de la 

poule [509] et 26 % dans le foie humain [389].  

 

Nous avons ensuite utilisé les fréquences génotypiques des SNP détectés par RNAseq pour 

établir des liens génétiques entre les populations (voir Figure 8). La classification obtenue avec 

l'intersection des SNP génotypés des 10 populations pour le tissu foie (67 341 SNP) est 

cohérente avec l'histoire connue des populations de poule analysées. Elle sépare clairement 

la lignée ancestrale Red Jungle Fowl, les lignées de chair (broilers), les lignées pondeuses à 

œufs bruns, et les lignées pondeuses à œufs blancs. Les sous-groupes en fonction des 

orientations commerciales ou expérimentales sont aussi observés. Pour finir, les sous-

populations sélectionnées de façon divergente pour un trait spécifique sont également bien 

distinguées.  
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2.1.3. Matériels et démarches 

Pour la comparaison des SNP détectés par RNAseq et DNAseq, les données de séquençage ont 

été obtenues à partir des mêmes échantillons de foie collectés sur les mêmes oiseaux de deux 

populations indépendantes de poule. La première population était composée de 15 individus 

d'une lignée de ponte expérimentale divergente pour l’efficacité alimentaire (RpRm) tandis 

que la seconde incluait 8 poules issues d'une lignée de poulet de chair expérimentale (FLLL) 

divergente pour le gras abdominal [510, 511]. Par la suite, des données RNAseq poly-A 

disponibles dans les archives publiques ENA et SRA de 11 populations ont été utilisées. Le 

panel est constitué de :  

- 1 population de Red jungle fowl (race ancestrale) ;  

- 3 populations de poulets de chair – une expérimentale et deux commerciales ; 

- 6 populations de poules pondeuses incluant deux lignées commerciales, deux 

lignées expérimentales à œufs marrons, une lignée de type Leghorn et une lignée 

rustique égyptienne ;  

- 1 population expérimentale issue d’un croisement entre 2 lignées elles-mêmes 

expérimentales [345].  

 

La détection des variants à partir des données RNAseq a été effectuée via un pipeline 

snakemake (voir Figure 2) [512]. Brièvement, après contrôle qualité, les séquences ont été 

alignées (2-pass) à l'aide de STAR [306] sur le génome de référence galgal5 et avec une 

annotation du génome (.gtf) enrichie en lncRNA [124]. Les reads s’alignant de façon unique 

ont ensuite été traités selon « les meilleures pratiques pour les données RNAseq » telles 

qu’indiquées par GATK. Les variants ont été détectés par échantillon à l'aide de la fonction 

HaplotypeCaller de GATK. GenotypeGVCFs a ensuite été utilisé pour obtenir les génotypages 

par tissue (un fichier.vcf par tissu). Les SNP bialléliques ont été extraits et filtrés selon deux 

des trois critères conseillés par GATK à savoir : « QualByDepth (QD) < 2 » qui mesure par 

variant la qualité normalisée par la profondeur de l'allèle ; et « FisherStrand (FS) > 30 » qui 

permet d’identifier les cas anormaux où un brin est favorisé par rapport à un autre. La non-

application du filtre « SnpCluster » identifiant les SNP regroupés par 3 ou plus dans une fenêtre 

de 35 pb est par ailleurs discutée dans la partie « Résultats ». Pour l’extraction des génotypes 

et en accord avec les critères établis dans la section « Résultats et Discussions », seuls les SNP 

ayant des génotypes renseignés dans au moins 50 % des individus (CR ≥ 50%) et supportés par 

au moins 5 reads pour au moins 20 % des individus ((5.reads.DP) genotype CR ≥ 20%) ont été 
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sélectionnés. Les fréquences génotypiques et alléliques ont ensuite été calculées à l’échelle 

des populations, permettant de travailler sur des SNP sélectionnés sur la fréquence de l'allèle 

mineur (MAF). 

 

Pour le DNAseq, l'alignement des reads a été fait avec l’algorithme BWA-MEM [10] sur le 

génome de référence galgal5. La détection des variants a été réalisée par échantillon avec la 

fonction HaplotypeCaller de GATK [513–515] ainsi qu’à l’échelle de la population avec 

GenotypeGVCFs. Les SNP bialléliques ont été extraits et filtrés selon les six filtres 

recommandés par GATK :  

- « FS > 60.0 » ; 

- « QD < 2.0 » ; 

- « StrandOddsRatio (SOR) > 3.0 » qui a la même utilité que FS mais qui a été mis en 

place car FS a tendance à pénaliser les variants en extrémité d’exons ; 

- « RMSMappingQuality (MQ) < 40.0 » qui prend en compte la variation des qualités 

des reads ; 

- « MappingQualityRankSumTest (MQRankSum) < -12.5 » comparant les qualités 

des reads soutenant l'allèle de référence et l'allèle alternatif ; 

- « ReadPosRankSumTest (ReadPosRankSum) < -8.0 » qui détermine si les positions 

des allèles de référence et des allèles alternatifs sont différentes dans les reads. 

 

En utilisant l’annotation du génome enrichie en lncRNA et selon le génome de référence 

galgal5, l'expression des gènes a été quantifiée avec RSEM [355] tandis que l’expression des 

exons a été réalisée à l’aide de FeatureCount [516]. Un indice RpKb (Reads par Kilobase), défini 

comme le nombre moyen de reads mappés sur l'exon divisé par sa longueur en kb a été mis 

en place pour définir un seuil d'expression exonique. Les valeurs de RpKb ont été comparées 

à l'expression de loci artificiellement positionnés de manière aléatoire dans le génome pour 

représenter le bruit de fond et un seuil d'expression de log10(RpKb+1) ≥ 0,5 a ainsi été défini 

pour les exons. 

 

L'annotation fonctionnelle des 9 496 283 SNP identifiés a été réalisée avec VEP (Variant Effect 

Predictor) avec l’option « --everything » pour obtenir les scores SIFT [517, 518].  

L’analyse de classification hiérarchique a été effectué avec la fonction "snpgdsHCluster" du 

package SNPRelate v1.8.0 [519] sur un ensemble de 67 341 SNP obtenus à partir des données 
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de RNAseq de foie de l’ensemble des populations et répondant aux critères de génotypes 

fiables évoqués ci-dessus pour chaque population.  

 

Avant de quantifier l'expression allèle-spécifique (ASE), les séquences doivent être alignées 

sur une version masquée du génome pour éviter de favoriser les allèles de référence. Au 

niveau de la population, les SNP polymorphes et bialléliques filtrés avec GATK, ont servi à 

masquer le génome de référence et les données RNAseq ont ainsi pu être alignées avec STAR 

(2-pass). phASER Gene AE [520] a été utilisé pour détecter l'ASE dans les échantillons de foie. 

Rapidement, phASER détecte les haplotypes, compte les reads associés à chacun et en 

sélectionne un par gène pour étudier l'ASE. Seuls les gènes avec au moins 10 reads par 

haplotype ont été conservés. Un test binomial a permis de détecter les déséquilibres de 

nombre de reads entre haplotypes parentaux. Les p-values ont été corrigées avec la méthode 

de Benjamini-Hochberg [456]. Un gène a été considéré ASE s'il présentait un déséquilibre 

significatif entre les deux haplotypes dans au moins deux échantillons. 
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2.1.4. Valorisations associées 

Ces travaux ont fait l’objet :  

- d’une publication : Jehl F*, Degalez F*, Bernard M*, Lecerf F, Lagoutte L, Désert C, 

Coulée M, Bouchez O, Leroux S, Abasht B, Tixier-Boichard M, Bed’hom B, Burlot T, 

Gourichon D, Bardou P, Acloque H, Foissac S, Djebali S, Giuffra E, Zerjal T, Pitel F, Klopp 

C and Lagarrigue S (2021). RNA-Seq Data for Reliable SNP Detection and Genotype 

Calling: Interest for Coding Variant Characterization and Cis-Regulation Analysis by 

Allele-Specific Expression in Livestock Species. Frontiers in Genetics. doi: 

10.3389/fgene.2021.655707. Cet article est reproduit ci-après ; 

 

- d’une présentation orale : Jehl F*, Degalez F*, Bernard M*, Lecerf F, Lagoutte L, Désert 

C, Coulée M, Bouchez O, Leroux S, Abasht B, Tixier-Boichard M, Bed’hom B, Burlot T, 

Gourichon D, Bardou P, Acloque H, Foissac S, Djebali S, Giuffra E, Zerjal T, Pitel F, Klopp 

C and Lagarrigue S (2022). RNA-seq data for detecting reliable SNPs & genotypes in 

livestock species: interest for coding variant characterization and cis-regulation 

analysis by allele-specific expression. Communication faite par Sandrine Lagarrigue 

dans la session spécialisée “Molecular Genetics” au “World’s Poultry Congress” (WPC), 

Paris, France ; 

 

- d’un « e-poster » (présenté à distance) : Jehl F, Degalez F, Bernard M, Lecerf F, Coulee 

M, Zerjal T, Pitel F, Klopp C, Lagarrigue S. (2020). Genomic SNP detection by RNA-seq: 

lessons from multi-tissue & multi-population data analysis in chickens. Communication 

réalisée aux “Open Day of Computational Biology and Mathematics” (JOBIM), 

Montpellier, France. 
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2.2. Importance de la « phase » entre SNP proches dans la 

prédiction des effets des variants dans les régions codantes (Résumé 

d’article) 

Aparté : Suite à une relecture récente de l’article, une erreur a été identifiée pour la Figure 3. En 

effet, celle-ci correspond à une version antérieure au processus de relecture par les pairs et les 

valeurs indiquées ont légèrement fluctuées. Le journal a été contacté pour appliquer la correction. En 

attendant la modification, la figure corrigée est disponible dans la partie 

« Valorisation associée » (§2.2.4). 

 

2.2.1. Contexte et objectifs 

Les nouvelles technologies de séquençage permettent de détecter à l’échelle du génome 

entier les micro-variations du génome par rapport à un génome de référence, et ce, 

notamment grâce au séquençage d'ADN génomique ou en ciblant plus spécifiquement les 

régions transcrites par l’intermédiaire du séquençage d'exome entier (WES) ou d’ARN 

(RNAseq) (voir Introduction §2.1 et Résultats §2.1). Parmi les deux types de variations 

détectés, les polymorphismes mononucléotidiques (SNP) représentent 90% de ces variations 

contre 10% pour les insertions/délétions (INDEL). Bien que la plupart soient situés dans des 

régions non codantes (voir Introduction §3.2), les SNP les plus étudiés ont été choisis dans des 

régions codantes où leurs impacts sur la structure de la protéine sont plus facilement 

prédictibles [495] spécifiquement par différents logiciels bio-informatiques tels que VEP 

(Variant Effect Predictor), SnpEff ou encore ANNOVAR (ANNOtate VARiation) [517, 521, 522]. 

Cependant, ces outils considèrent chaque SNP individuellement, or chaque individu est 

caractérisé par ses deux haplotypes parentaux. Ainsi, des SNP présents au sein d’un même 

codon et formant un unique haplotype chez un individu peuvent exister. Ce groupe de SNP 

est alors appelé "variants multinucléotidiques" (MNV pour Multi-Nucleotide Variants) (voir 

Figure 1). L'analyse des MNV nécessite donc l’identification correct des haplotypes (phasage) 

des SNP constitutifs [513–515]. Dans ce cadre, différentes méthodes de phasage des SNP ont 

été utilisées [523–527] et ont été appliquées à différents ensembles de SNP chez l’humain 

[389, 495, 524–528], principalement sur la base des exomes. 

L'objectif de ce travail est d'évaluer les erreurs de prédiction des effets des SNP sur les 

protéines dues aux MNV chez la poule à partir de 3,3M de SNP avec génotypes fiables détectés 

par 744 RNAseq multi-tissus pour 355 individus de 11 populations variées [529]. Par définition, 

cette étude se limite donc aux SNP phasés dans les codons. Le phasage a été ici observé par 
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une approche « read-based », qui évalue si des variants proches sont supportés par les mêmes 

reads. Cette méthode a été récemment ajoutée par l’outil HaplotypeCaller de GATK qui fournit 

cette information de phase dans les fichiers .vcf [515]. 

 

 

2.2.2. Résultats et discussion 

En utilisant les 3,3M de SNP détectés précédemment à partir de données RNAseq, 260 919 

SNP uniques ont été identifiés dans les codons de 26 702 transcrits correspondant à 15 835 

gènes, soit 81 % des 19 545 PCG connus. Parmi eux, 11 183 SNP, soit 4,3 % des SNP présents 

dans les codons, étaient regroupés en 5 533 MNV répartis au sein de 4 415 transcrits, soit 

2 916 gènes. Environ 98 % (n = 5416) des MNV contenaient 2 SNP avec des proportions 

similaires concernant les positions des SNP dans le codon. Comme visible dans la Table 1, le 

nombre de MNV identifiés diminuait lorsque le nombre d’individus les supportant augmentait. 

En effet, 31 % des 5416 MNV à 2 SNP n’étaient observés que chez un seul individu. Ainsi, afin 

d'assurer la fiabilité des MNV, seul ceux identifiés pour au moins cinq individus ont été 

conservées. Cela représente au final 2 965 MNV pour 2 636 transcrits et 1 792 gènes.  

En se concentrant uniquement sur les 2 965 MNV présents chez au moins cinq individus, leurs 

conséquences fonctionnelles ont été comparées avec celles des 5 930 SNP constitutifs 

(Figure 3). Le plus grand flux de variation d'impact entre MNV et SNP concernait les stop 

gained prédit à l’origine pour les SNP où 95,6 % (87/91) de ces cas ont été re-prédit comme 

des missense variant pour les MNV. Le deuxième et le troisième plus grands flux impliquaient 

les missense variant, pour lesquelles 37,3 % avaient un acide aminé prédit différent 

(1038/2780) et 3,0 % étaient re-prédit en synonymous variant (83/2780). Parmi les 

87 stop gained « sauvés » observés chez cinq individus, 54 % étaient présents chez au moins 

15 individus et représentés en moyenne dans cinq populations. La proportion de MNV 

stop_gained « sauvés » (2,9 %) était du même ordre de grandeur que celle rapportée par le 

consortium gnomAD chez l’humain avec 1 821 MNV stop gained « sauvés » pour un total de 

31 575 MNV (5,8 %) [528]. Dans une moindre mesure, notons que 9 missense variant ont été 

re-prédits comme stop gained. Finalement, la catégorie stop gained a drastiquement décliné 

de 86 % (de 91 à 13) après la prise en compte des MNV, tandis que la catégorie 

synonymous variant a été multipliée par 2, passant de 79 à 159. Ces différents changements 



263 
 

après la prise en compte des MNV ont un impact majeur sur l'interprétation des variants, et 

sont donc critiques pour une annotation précise de ces derniers. De manière globale, l'impact 

fonctionnel des SNP considérés de manière individuelle différait de celui des MNV dans 41,1 % 

des cas. Ce pourcentage d’erreur de prédiction est cohérent avec les 60 % de ré-annotation 

des MNV humains récemment rapportés par le consortium gnomAD [528]. De tels résultats 

montrent l'importance de prêter attention à ces MNV, comme l'ont souligné McLaren et al. 

[517] : "Les outils d'annotation actuels, y compris VEP, annotent chaque variant d'entrée 

indépendamment, sans tenir compte des effets composés potentiels de la combinaison 

d'allèles alternatifs sur plusieurs loci de variants". 

 

Afin d’illustrer l’impact des MNV, un exemple d'erreur de prédiction d'un codon stop 

(stop gained) est présenté pour le gène SLC27A4 et pour la lignée de poule FLLL (Figure 4). 

Deux SNP, rs316701182 et rs15031398, déjà rapportés dans la base de donnée dbSNP 

d’Ensembl [508], ont été prédits comme variant stop gained (TGA) et synonymous variant 

(CGC) respectivement. Ces SNP étaient présents dans la population FLLL (n = 24) avec des 

fréquences > 20% et avec des contrastes entre les lignées FL (n = 12) et LL (n = 12) 

sélectionnées de façon divergente pour le poids de tissu adipeux [510, 511]. Alors que pour la 

lignée FL, le SNP rs15031398 apparaissait absent, pour la lignée LL, aucun animal ne portait 

l'haplotype prédit stop gained. En effet, le rs316701182 était toujours en phase avec le 

rs15031398 sous la forme d’un MNV sauvant le stop gained (Figure 4C). L'absence de 

l’haplotype stop gained est cohérent avec des études rapportant une létalité de l'inactivation 

de SLC27A4 chez la souris [530–534]. Comme visible dans la Figure 4D, ce gène est fortement 

exprimé (> 10 TPM) dans le foie, les ovaires, la peau et l’intestin chez la poule, ce qui est 

cohérent avec son rôle connu dans le transport des acides gras à longue chaîne, fortement 

exprimée dans divers tissus dont l'intestin [535, 536]. L'haplotype re-prédit pourrait 

cependant être impliqué dans le phénotype maigre de la lignée LL car la conséquence est 

considérée comme ayant un impact sévère sur la fonction du gène par SIFT et est 

fréquemment observée (42 %). De plus, cet haplotype est absent dans la lignée FL. Des 

résultats similaires ont été obtenus en séquençant le gène après PCR chez 58 poules (29 FL et 

29 LL) cependant le lien de causalité entre l'haplotype re-prédit et une faible adiposité chez la 

lignée LL doit être confirmé par des études d’associations génétiques.  
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2.2.3. Matériels et démarches 

L'annotation des effets des SNP sur la structure protéique a été réalisée avec VEP [517]. Les 

MNV ont été identifiés par un script développé au laboratoire et suivant trois étapes (voir 

Figure 2) :  

1) Détection des SNP dans un même codon via la conception d’identifiants uniques 

(e.g, ENSGALT0000125_12/144) résultant de l’agrégation de l’identifiant du transcrit 

(ENSGALTxx) et du numéro du codon affecté (aa/bb) ;  

2) Sélection des SNP phasés et co-localisés au sein du même codon (MNV) grâce aux 

informations haplotypiques fournies par HaplotypeCaller de GATK [513–515] ;  

3) Re-prédiction des conséquences des MNV sur la structure protéique en suivant la 

même stratégie d’annotation que VEP et comparaison aux effets des SNP constitutifs du MNV 

calculés séparément.  

 

Afin de comparer les conséquences prédites d’une part pour les MNV et d’autre part pour les 

SNP considérés indépendamment, nous avons sélectionné uniquement la conséquence la plus 

importante par codon pour les SNP constitutifs en utilisant l'ordre de priorité suivant, allant 

des conséquences les plus graves aux plus faibles :  

1) Apparition d’un codon stop (stop gained) ; 

2) Perte d’un codon stop (stop lost) ;  

3) Perte d’un codon start (start lost) ; 

4) Mutation faux-sens changeant l’acide aminé (missense variant) ; 

5) Modification du codon stop mais maintien de celui-ci (stop retained) ;  

6) Mutation synonyme changeant le codon mais ne modifiant pas l’acide aminé 

(synonymous variant).  

 

Pour les MNV induisant des substitutions d'acides aminés (missense variant), deux cas ont été 

distingués : soit i) l’acide aminé est identique à celui de l'un des SNP constituants, soit ii) l’acide 

aminé est différent.  
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2.2.4. Valorisation associée 

Ces travaux ont fait l’objet :  

- d’une publication : Degalez F*, Jehl F*, Muret K, Bernard M, Lecerf F, Lagoutte L, Désert 

C, Pitel F, Klopp C and Lagarrigue S (2021). Watch Out for a Second SNP: Focus on Multi-

Nucleotide Variants in Coding Regions and Rescued Stop-Gained. Frontiers in Genetics. 

doi: 10.3389/fgene.2021.659287. Cet article est reproduit ci-après ; 

 

 

 

 

 

Figure 3 corrigée 
 

FIGURE 3 | Comparison of the functional impact of MNVs (right) and their component SNPs (left) for each of the 2,965 MNVs. Left: The 

consequence originally predicted for the component SNPs, the most severe impact being retained by the codon (see Figure 2 or the text for 

the order). Right: The new prediction associated with the MNVs. For each category of functional predictions of the component SNPs (left), the 

numbers and percentages are given with new predictions due to the associated MNV. The two slashes indicate that the scale has been 

adapted (reduction by five times) for better readability. 
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2.3. Génotypage par puces à SNP basse densité (60K), haute 

densité (600K) et imputation (Résumé de travaux) 

2.3.1. Contexte et objectifs 

Une des priorités de la filière « œufs » est d’allonger la carrière de production des poules 

pondeuses de 70 semaines (durée actuelle des carrières dans le monde) à plus de 90 semaines 

pour des raisons économiques, éthiques et environnementales. La littérature étant rare à ces 

âges avancés, deux projets, l’un financé par l’ANR (projet EFFICACE [537]), et l’autre, financé 

par l’Europe (projet GEroNIMO [538]), ont pour objectif de mieux comprendre le contrôle 

génétique et épigénétique de différents phénotypes d’intérêt chez la poule pondeuse à âge 

avancée.  

Ce projet intègre différentes données génétiques et épigénétiques de type « omiques », 

générées à différents niveaux imbriqués du foie (conformation de la chromatine, méthylome, 

transcriptome régulateur – e.g., ARN non-codants, PCG codant des facteurs de transcription – 

ou non régulateurs – e.g., PCG codant des enzymes, des protéines de structure…) et 

disponibles sur des effectifs rarement rencontrés dans la littérature, de par leur coût élevé, 

soit plus de 400 animaux issus d’une population commerciale de poules pondeuses provenant 

du sélectionneur NOVOGEN. Le foie a été choisi pour ses différentes fonctions liées à nos 

phénotypes d’intérêt telles que son rôle clef dans la fabrication du jaune d’œuf, l’homéostasie 

énergétique et la réaction immunitaire. Notons que d’autres tissus ont également été 

collectés. Ces données moléculaires originales, et déjà disponibles, seront mises en regard 

avec des phénotypes d’intérêt, en particulier associés au foie, allant de phénotypes 

élémentaires (ARN codants des protéines) à des phénotypes plus complexes (lipidome et 

cellules immunitaires du foie, stéatose hépatique, gras corporel, taux de ponte, qualités des 

œufs). L’analyse de ces données sera réalisée par différentes approches, notamment des 

approches génétiques de type GWAS. Le projet qui se déroule sur six ans et qui a débuté en 

2021, a pour ambition de fournir des connaissances fondamentales sur la composante 

génétique de la régulation du transcriptome hépatique et de caractères d’intérêt pour la filière 

œufs ainsi que des outils pour la sélection des poules pondeuses dans un contexte 

d’allongement de carrière. 

Dans ce contexte, l’ensemble des génotypes disponibles obtenus sur cette population de 

poules pondeuses, référencée ici sous l’acronyme Novo, a été analysé. Ces génotypes ayant 
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été obtenus à des moments différents avec des puces à SNP différentes (60K vs. 600K), 

l’objectif était de générer des génotypes de qualité avec des coordonnées standardisées sur 

le nouvel assemblage GRCg7b de la poule. En effet, le sélectionneur privé détenteur de cette 

population a introduit la sélection génomique dans les années 2010 et a donc génotypé en 

routine un certain nombre d’individus à chaque génération de sélection avec la puce 

600k [411], puce haute densité développée à l’époque par ILLUMINA avec l’assemblage du 

moment galgal5. À partir de 2017, le sélectionneur a développé sa puce (puce 60K), de 

moyenne densité et donc de coût plus limité, ceci à partir des SNP da la puce 600K. 

 

 

2.3.2. Démarches et résultats 

Le pedigree détaillé de la population Novo est disponible pour la majorité des individus parmi 

lesquels 14 341 individus ont été génotypés incluant 9 494 mâles et 4 847 femelles. Parmi ces 

individus, 1 986 (331 mâles et 1 655 femelles) ont été génotypés avec la puce 600k haute 

densité alors que 12 355 individus (9 160 mâles et 3 192 femelles) l’ont été avec la puce 60K. 

La première étape a ainsi consisté à convertir les coordonnées des marqueurs des puces 60k 

et 600K selon l’assemblage de référence GRCg7b. Pour ce faire, l’outil de remapping de NCBI 

[449]a été utilisé avec les paramètres suivants :  

- Assemblage source : GCF_000002315.4 (Gallus_gallus_5.0) 

- Assemblage cible : GCF_016699485.2 (bGalGal1.mat.broiler.GRCg7b) 

- Ratio minimum de bases qui doivent être remappés : 1 

- Rapport maximal pour la différence entre la longueur de la source et de la cible : 1 

- Permettre le renvoi à plusieurs sites : TRUE 

- Fusionner les fragments : FALSE 

 

En parallèle de cela, pour chaque assemblage, les allèles de référence à chaque position 

étaient extraits afin de pouvoir les comparer avant et après réalignement. Pour 4 743 

marqueurs, une discordance des allèles était observée. Parmi eux, 4 289 (90,4 %) 

correspondaient à l'allèle complémentaire (e.g., un allèle de référence A devenait allèle de 

référence T). Dans le doute, l'intégralité des 4 743 marqueurs a été retiré. Pour 359 

marqueurs, un réalignement a plusieurs localisations était identifié. Deux cas de figures ont 

été relevés, soit i) le marqueur est réaligné sur des zones proches (quelques bases ou dizaines 

de bases) et peut correspondre alors à des zones à fortes répétitions, soit ii) le marqueur 
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réaligne sur un chromosome, mais également sur un scaffold. Dans tous les cas, au vu du 

nombre de marqueurs concernés et par mesure de précaution, les 359 marqueurs ont été 

retirés. Au final, un total de 575 058 marqueurs pour la puce 600K et 54 676 pour la 60k ont 

été conservés lors de la mise à jour en GRCg7b.  

La seconde étape a consisté à réaliser un contrôle qualité, à l’aide de PLINK [539], 

indépendamment pour chaque puce. Les marqueurs ont été étudiés de manière 

indépendante entre les chromosomes autosomaux et les chromosomes sexuels. Pour les 

chromosomes autosomaux, l’ensemble des individus a été conservé et les filtres standards, 

décrits ci-après, ont été appliqués. Pour le chromosome sexuel Z, seuls les individus mâles ont 

été conservés. Concernant le W, il s’avérait impossible d’appliquer les filtres usuels car, 

uniquement chez les femelles, un seul allèle est observable. Le choix a ainsi été fait de 

conserver tous les marqueurs de ce chromosome. De manière successive, les filtres suivants 

ont été appliqués :  

- Nombre de SNP renseignés par individu supérieur à 80% (CR SNP > 0,80) 

- Nombre d’individus renseignés par SNP supérieur à 80% (CR indiv > 0,80) 

- Nombre de SNP renseignés par individu supérieur à 95% (CR SNP > 0,95) 

- Nombre d’individus renseignés par SNP supérieur à 91% (CR indiv > 0,91) 

- Fréquence allélique de l’allèle mineure supérieur à 5% (MAF > 0,05) 

- Valeur de la p-value du test de Hardy-Weinberg supérieure à 0,0001 (HWE > 0,0001) 

 

Le choix a été fait d’appliquer les filtres sur les SNP et les individus dans un premier temps 

avec un seuil de 0,8 et dans un second temps avec un seuil à 0,95 dans le but d’augmenter le 

nombre de SNP et d’individus conservés, ces deux aspects étant liés. Le choix d’un CR indiv à 

0,91 dans la deuxième phase apparait comme un compromis entre une valeur de CR élevé et 

la volonté de conserver un nombre important d’individus. L’impact de ces filtres sur le nombre 

de SNP et d’individus est disponible dans les tables 1 et 2 suivantes, respectivement pour les 

puces 600K et 60K.  
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Table 1 – Impact des différents filtres sur le nombre de SNP et d’individus pour la puce 600K 

Puce 600k 

Chromosomes autosomaux 

Filtres SNP Individus 
 548384 1986 (331♂, 1655 ♀)  

CR SNP > 0,80 548298 (-86)  
CR indiv > 0,80  1986 (331♂, 1655 ♀) (-0) 
CR SNP > 0,95 542192 (-6106)  
CR indiv > 0,91  1986 (331♂, 1655 ♀) (-0) 

MAF > 0,05 301312 (-240880)  
HWE > 0,0001 288225 (-13087)  

Chromosome sexuel (Z) 

Filtres SNP Individus 
 26671 331 (331♂) 

CR SNP > 0,80 26657 (-14)  
CR indiv > 0,80  331 (331♂) (-0) 
CR SNP > 0,95 26159 (-498)  
CR indiv > 0,91  331 (331♂) (-0) 

MAF > 0,05 10807 (-15352)  
HWE > 0,0001 10531 (-276)  

Chromosome sexuel (W) : 3 SNP 

 
 
Table 2 – Impact des différents filtres sur le nombre de SNP et d’individus pour la puce 60K 

Puce 60k 

Chromosomes autosomaux 

Filtres SNP Individus 
 51439 12355 (9163♂, 3192 ♀) 

CR SNP > 0,80 50972 (-467)  
CR indiv > 0,80  12355 (9163♂ (-3), 3192 ♀) (-3) 
CR SNP > 0,95 50875 (-97)  
CR indiv > 0,91  12352 (9160♂, 3192 ♀) (-0) 

MAF > 0,05 43655 (-7220)  
HWE > 0,0001 40593 (-3062)  

Chromosome sexuel (Z) 

Filtres SNP Individus 
 3237 9163 (9163♂) 

CR SNP > 0,80 3176 (-61)  
CR indiv > 0,80  9163 (9163♂) (-3) 
CR SNP > 0,95 3163 (-13)  
CR indiv > 0,91  9160 (9160♂) (-0) 

MAF > 0,05 2074 (-1089)  
HWE > 0,0001 1825 (-249)  

Chromosome sexuel (W) : 0 SNP 
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Au final, pour les chromosomes autosomaux, 12 352 individus et 40 593 marqueurs ont été 

retenus pour la puce 60k et 1 986 individus et 288 225 marqueurs ont été retenus pour la puce 

600k. Les pedigrees étant disponibles, une imputation sur la puce 600K des individus ayant 

passé le contrôle qualité avec la puce 60K a été réalisée en utilisant FImpute2 [540]. Cette 

imputation a été faite à la fois pour les chromosomes autosomaux et le chromosome sexuel 

Z. Les erreurs de filiation avec un taux supérieur à 0,05 ont été identifiées (param : 

parentage_test /find_match_cnflt /ert_mm=0.05) et le remplissage aléatoire des allèles a été 

désactivé. Pour se faire et afin d’augmenter la précision de l’imputation, les 12 352 individus 

génotypés avec la puce 60K ont été séparés en deux groupes d’effectif équivalent suivant 

l’ordre chronologique de génotypage. Ainsi, un premier lot de 5 421 individus a été imputé à 

partir des 1 986 individus génotypés sous puces 600K. Cet ensemble constitué de 7 407 

individus a lui-même été utilisé pour imputer le deuxième lot de 6 931 individus. Au final, les 

génotypes de 14 338 individus, ayant passé le contrôle qualité, étaient disponibles avec la 

puce 600K. Les individus ont été redivisés par lot de génération de sélection pour les usages 

du projet.  

 

 

2.3.3. Limites et perspectives 

Ces données de génotypage, effectués en routine par le sélectionneur NOVOGEN, 

permettront de nourrir différentes analyses, notamment les analyses GWAS prévues dans le 

cadre du projet ANR EFFICACE [537] et du projet européen GEroNIMO [538]. Cependant, ces 

puces étant le résultat d’un réalignement de galgal5 à GRCg7b, les micro-chromosomes 

ajoutés récemment dans l’assemblage GRCg7b ne sont pas couverts, de même que certaines 

portions de chromosomes annotées uniquement en GRCg7b. D’autres techniques sont alors 

envisageables, comme le RNAseq présenté en Résultats §2.1 [529]. Si cette technique se 

révèle plus couteuse, elle est particulièrement intéressante dans le cadre des analyses eQTL 

dont le phénotype d’intérêt est l’expression des gènes, ce dernier étant de nos jours 

principalement mesuré par analyses RNAseq. Ainsi, le RNAseq, résultant d’une étape de 

séquençage, permet de quantifier les expressions des gènes, mais également d’accéder aux 

variants génétiques des parties exprimées du génome, qui s’avèrent être nombreux et bien 

répartis sur le génome, et ont ici l’avantage de couvrir des zones non présentes sur les puces. 
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Ces analyses sont en cours : à ce jour, les données RNAseq de 700 individus de la population 

d’intérêt ont été analysées. Cette approche a notamment nécessité une adaptation du 

pipeline de détection de variants par RNAseq « rnavar » [541] disponible sous « nf-

core » [452] faite en collaboration avec Mathieu Charles de l’équipe SIGENAE de l’INRAE. En 

utilisant les paramètres par défaut (analyse uniquement des exons) du pipeline nfcore/rnavar 

et en appliquant les filtres inspirés des travaux que nous avons effectués sur le RNAseq (FS > 

30, QD < 2, CR indiv ≥ 75% et CR indiv ≥ 20% avec au moins 10 reads), nous avons observé 

environ 98 000 variants de type SNP avec génotypage de qualité pour au moins 75% des 

individus. Des études complémentaires sont maintenant nécessaires pour ré-analyser 

l’ensemble des 700 données de RNAseq mais cette fois en permettant une recherche de 

variants dans les exons et introns des gènes, ce qui devrait augmenter d’un facteur deux, voire 

plus, le nombre de SNP si on se réfère à nos travaux présentés en Résultats §2.1 [529]. La 

possibilité d’imputer une partie des puces 60K avec les données RNAseq est envisagée.  

Pour finir, une autre approche, nommé ddRADseq pour « Double Digest Restriction-Site 

Associated DNA » basée sur la réduction du génome par digestion avec deux enzymes de 

restriction et séquençage de nouvelle génération permet également d’obtenir des milliers de 

génotypes fiables et bien répartis sur le génome. Cette méthode a été appliquée à la même 

population par Mathilde Doublet, une doctorante du laboratoire, en vue de tester son intérêt 

en évaluation génomique. Ces résultats devraient faire prochainement l’objet d’une 

publication scientifique à laquelle je suis associé pour avoir contribué à la comparaison des 

SNP détectés avec du DNAseq 20X et pour la recherche de ceux n’étant observés que par une 

seule des deux méthodes. 
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3. Annotation des régions régulatrices du génome : 

applications à la recherche de gènes causaux dans le cadre 

des analyses QTL 

3.1. L'analyse pilote ChickenGTEx : la détection de régions 

régulatrices du génome au travers de 28 tissus de populations 

hétérogènes chez la poule (Résumé d’article)  

Aparté : Cet article incluant une quantité importante d’analyses, seule une sélection des résultats 

majeurs est présentée. Ce papier étant un travail collaboratif et donc consensuel, des critiques et des 

interprétations personnelles, non présentes dans le papier originel, ont été ajoutées. Ces remarques 

sont indiquées par (NP : Note Personnelle). Notons que les méthodes employées n’ont pas été 

réintroduites dans ce résumé. 

 

3.1.1. Contexte et objectifs  

Comme vu précédemment, la poule est une espèce modèle clé sur plusieurs aspects. D’un 

point de vue économique, elle est l’une des espèces animales domestiquées fournissant le 

plus de quantité d’aliments riches en protéines dans le monde entier à travers la production 

de viande et d'œufs [542]. D’un point de vue de la recherche et au vu de ses caractéristiques 

phylogénétiques, génétiques et physiologiques, elle est également utilisée comme modèle 

biologique bien établi dans la recherche fondamentale et appliquée [75, 543], les études de 

domestication, l'édition du génome, la biologie des systèmes, la virologie, l'immunologie, 

l'oncologie et l'évolution [544–548]. De plus, la poule arbore un éventail important de 

variations, principalement entraînées par une forte sélection artificielle et une spécialisation 

des races, permettant d’étudier l'architecture génétique sous-jacente aux caractères 

complexes. Fort de ce constat, des lignées divergentes pour certains caractères ont été 

sélectionnées pour étudier l’impact de la sélection polygénique sur les caractères complexes 

tels que le poids corporel [549] et le picage des plumes [550] par exemple. 

Si la poule est l'une des premières espèces d'animaux d'élevage dont le génome a été 

séquencé [75], l’effort de recherche la concernant persiste. Ainsi, plusieurs études 

populationnelles portant sur les variations du génome se sont notamment concentrées sur 

divers aspects de son évolution, incluant la spéciation et la domestication [551–553], les 

signatures de sélection [552, 554, 555], le brassage génétique et l'introgression [552, 556, 

557], la feralisation (recolonisation d’un milieu sauvage par une espèce domestiquée) [558, 

559] et l'adaptation phénotypique [560–562]. De manière concomitante, les analyses de 
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déséquilibre de liaison et les études GWAS ont identifié des dizaines de milliers de loci associés 

à de nombreux caractères complexes [417, 546, 563, 564]. La plupart des variants génétiques 

étant non codants, une annotation et caractérisation systématique de ces variants considérés 

« régulateurs de l’expression des gènes » apparaissent rapidement essentielles pour tenter de 

comprendre les voies de régulation sous-jacentes à ces caractères [114, 565, 566]. L'analyse 

des loci en lien avec la variation des niveaux d’expression des gènes (eQTL) se présente 

actuellement comme une approche de référence pour mesurer les effets de régulation des 

variants de séquence sur l'expression génique individuelle [567], à l’instar du projet GTEx 

humain [389, 454] ainsi que le catalogue eQTL humain porté par l’EBI [568]. Cependant, les 

précédentes études eQTL chez la poule apparaissent limitées, que ce soit en termes de 

nombre d’individus, de variants, de gènes, ou encore de types de tissus/cellules [569–572].  

 

Dans ce contexte, le projet Chicken Genotype-Tissue Expression (ChickenGTEx), inscrit dans le 

cadre de l'initiative Farm animal GTEx (FarmGTEx) a été initié. L’objectif est de construire un 

panel de référence des variants régulateurs, notamment à partir de données 

transcriptomiques, et ce, dans des contextes tissulaires et biologiques distincts (e.g., 

développement, sexe et exposition environnementale). Dans ce projet donc, 7 015 RNAseq 

couvrant 52 types de tissus/cellules et 2 869 DNAseq provenant de plus de 100 races/lignées 

dans le monde entier ont été analysées. Par imputation, environ 1,5M de variants génomiques 

ont été mis en parallèle de cinq phénotypes transcriptomiques (notés molQTL et incluant 

eQTL, lncQTL, exQTL, sQTL, 3a’QTL) notamment pour 28 tissus où le nombre d'échantillons 

était suffisant (de 44 à 741). (NP) – Afin de mieux comprendre les limites lors des comparaisons 

ultérieures, les phénotypes moléculaires sont ici explicités. En réalité, ces observations 

s’opèrent à plusieurs niveaux :  

- Les eQTL et lncQTL se réfèrent à la variation des niveaux d’expression des PCG et des 

lncRNA respectivement, et sont donc à l’échelle de l’entièreté du gène.  

- Les exQTL, sQTL et 3a’QTL se réfèrent à la variation des niveaux d’expression des 

exons, des sites de splicing et des polyadénylations alternatives en 3’UTR 

respectivement. Ces observations sont donc à des échelles réduites par rapport au 

eQTL et lncQTL ainsi moins de reads sont considérés ce qui peut jouer sur la puissance 

de détection – (NP). 
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La conservation de ces variants régulateurs au sein des tissus ou selon les contextes a été 

explorée ainsi que leurs potentiels mécanismes d'action moléculaires sous-jacents. Ils ont par 

ailleurs été mis en parallèle de 180 caractères complexes dont les loci d’intérêt ont été révélés 

par GWAS. De plus, la régulation des gènes et les implications phénotypiques identifiées chez 

la poule ont été comparés avec trois espèces de mammifères, incluant l'humain, le bovin et le 

porc. Dans l'ensemble, cette étude fournit de nouvelles perspectives sur la hiérarchie des 

effets régulateurs des variations génétiques sur les transcriptomes de la poule et les 

phénotypes complexes. De plus, l'atlas des variants régulateurs identifiés constitue une 

ressource importante notamment pour des études d’amélioration génétique, que ce soit en 

matière de santé, de production et/ou de résilience. Cette ressource est librement accessible 

en ligne à l'adresse http://chicken.farmgtex.org. 

 

 

3.1.2. Résultats 

L’étude a été menée selon l’assemblage GRCg6a en utilisant les 16 779 modèles de gène PCG 

issus de Ensembl v102 [573] auxquels ont été ajoutés les 22 792 lncRNA issus de l’annotation 

enrichie de Jehl et al., 2020. [124]. (NP) – Cet atlas correspond à l’atlas enrichi qui a été 

développé en 2020 pour l’assemblage galgal5 et qui a été converti en GRCg6a. L’assemblage 

GRCg7b étant postérieur au début des travaux du ChickenGTEx, le nouvel atlas présenté en 

Résultats §1.1 n’a pas été utilisé – (NP). 

 

Expression et variants  

Au travers de l’ensemble des 28 tissus (voir Figure 1D), 23 056 gènes sont considérés comme 

exprimés (TPM ≥ 0.1), soit 94,7 % des PCG présents. Un total de 1 938 PCG ont été considérés 

comme spécifiques d’un tissu avec leurs fonctions en cohérence avec la biologie des tissus 

concernés (voir Figure 1B). De plus, 54,7 % de ces PCG ont pu être associés à au moins un 

promoter/enhancer tissue spécifique. En moyenne par tissu, 114 gènes ont pu être identifiés 

comme DE pour le sexe avec, comme attendu, une surreprésentation dans les chromosomes 

sexuels associée à une compensation incomplète du dosage des chromosomes sexuels chez 

la poule. D’un point de vue de la co-expression, 3 538 modules ont pu être identifiés, incluant 

10 332 PCG non annotés fonctionnellement par la base de données GO. Ces gènes non 
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annotés présentent généralement une tissu-spécificité plus importante, une expression plus 

faible, mais également des liens d’orthologies avec l’humain plus faible. La ressource de 7 015 

RNAseq étant riche, une analyse de modélisation de transcrits a été menée. 247 383 transcrits 

associés à 48 800 loci ont été prédits, dont 184 374 transcrits PCG provenant de 17 215 loci, 

13 140 transcrits lncRNA provenant de 3 436 loci et 49 869 autres transcrits non-codants 

provenant de 34 350 loci. Parmi tous ces transcrits prédits, 90 % n'étaient pas présents dans 

l’annotation de référence et 4 à 10 % correspondaient à de nouveaux loci génomiques. Au 

niveau des variants identifiés avec ces données RNAseq, environ 9M de SNP ont été détectés 

au total. Vu ce faible nombre, 2 869 DNAseq représentant la même diversité populationnelle 

que les données RNAseq ont été analysés (voir Figure 1C), desquels un ensemble partagé de 

SNP avoisinant les 1,5M a été observé, permettant alors de les imputer sur les données 

RNAseq. Enfin, concernant les 52 tissus représentés par 8 668 échantillons, 28 tissus 

contenant plus de 40 individus ont été retenus pour l’analyse des molQTL (voir Figure 1D). La 

classification des 7 015 RNAseq sur la base de l’expression des gènes codants des protéines 

(PCG) dans 28 tissus montre par ailleurs un regroupement par type de tissus (voir Figure 1A) 

 

Caractérisation des molQTL 

Comme déjà montré dans d’autres contextes, la puissance statistique de détection des 

molQTL dépend du nombre d’échantillons (voir Figure 2D). Cette observation est confirmée 

par l’analyse par sous-échantillonnage croissant de détection d’eQTL dans le foie et le muscle 

pour lesquels plus de 500 échantillons étaient disponibles. Cependant, la majorité des eQTL à 

fort effet (aFC ≥ 2) était détectée pour un panel de 200 individus (voir Figure 2F-2G). Afin de 

vérifier l’impact des modèles dans la détection des molQTL, un modèle linéaire mixte a été 

appliqué et comparé à la régression linéaire telle que réalisée par TensorQTL [415]. Cette 

analyse montre une forte corrélation entre les deux méthodes, que ce soit pour la 

significativité ou l’effet des variants détectés appelés variant leader. D’autre part, les 

échantillons de 15 tissus ayant plus de 100 échantillons ont chacun été subdivisés en deux 

sous-groupes égaux et la reproductibilité des résultats a été testée. Globalement, un haut taux 

de reproductibilité de détection (de 0.61 à 0.92) était observé ainsi qu’une forte corrélation 

entre les effets prédits (voir Figure 2H). Au total, 13 983 (92,9 %) des 15 046 PCG testés (eQTL), 

11 685 (74,3 %) des 15 720 lncRNA (lncQTL), 124 423 (76,0 %) des 163 812 exons des PCG 

(exQTL), 9 669 (61,5 %) des 15 405 loci des PCG présentant des événements d'épissage 
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alternatif (sQTL) et 8 798 (74,1 %) des 11 880 loci des PCG avec un exon 3'UTR (3a'QTL) étaient 

significativement régulés par au moins un SNP dans au moins un tissu (voir Figure 2A). Les 

molQTL étaient globalement enrichis autour des TSS et TES même si, comme attendu, les 

3a’QTL et sQTL étaient plus enrichis dans les TES et dans les gènes respectivement (voir 

Figure 2B). De plus, si entre 40 % et 73 % des molQTL semblaient régulés par plusieurs SNP 

indépendants, seuls 7 % des 3a’QTL semblait être dans ce cas de figure (voir Figure 2C). 

 

Partage limité des molQTL 

Sur l'ensemble des 27 203 gènes testés, 16 097 (59,2 %) présentaient des molQTL significatifs 

pour au moins deux phénotypes moléculaires. Cependant, les déséquilibres de liaison entre 

les variants leader de ces molQTL ainsi que leurs probabilités de colocalisation étaient faibles 

en moyenne (0,04 à 0,29), suggérant des mécanismes de régulations indépendants (voir 

Figure 3A). Les variants leader des molQTL étaient significativement enrichis dans certains 

type de séquences régulatrices (celles-ci étant différentes selon le type de molQTL) à savoir 

des variants synonymes pour les lncQTL et les exQTL (1,67 et 3,03 fois resp.), des variants 

5'UTR pour les eQTL et sQTL (1,82 à 3,64 fois resp.), des variants 3'UTR pour les sQTL et les 

3a'QTL (2,29 à 3,77 fois resp.), des transcrits non codants pour les 3a'QTL et les exQTL (1,48 

fois à 2,36 fois resp.), des variants d’épissage (surtout accepteurs) pour les sQTL (63,97 fois) 

et enfin des variants stop retained pour les 3a'QTL (5.06 fois) (voir Figure 3C). L’ensemble des 

molQTL était significativement enrichie en premier lieu dans les états chromatiniens de type 

promoter (moyenne de 3,64 fois), puis dans les états de type enhancer (moyenne de 1,98 fois) 

et les îlots ATAC (moyenne de 1,87 fois) (voir Figure 3D). En revanche, ils étaient 

significativement appauvris dans les états chromatiniens dits réprimés. Notons que 41 à 73 % 

des paires eQTL-eGene se situent dans les mêmes boucles CTCF qui ont été identifiées dans 

22 tissus de poule [565]. Ces résultats pourraient indiquer que les eQTL exercent des effets, 

par exemple en perturbant les TFBS dans les enhancer qui interagissent avec les promoteurs 

par le biais de boucles 3D de la chromatine. 
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Conservation entre tissus et races des molQTL 

À l’échelle des gènes, un total de 27,4 % des lncQTL et 10,6 % des eQTL n'étaient observés que 

dans un seul tissu. Pour les molQTL détectés à l’échelle d’un exon ou d’une jonction, 32,1 % 

des sQTL, 25,8 % des exQTL et 29,6 % des 3a'QTL étaient spécifiques d’un tissu.  

(NP) – Cependant, bien que non indiqué dans le papier, il ne faut pas sur-interpréter ces 

différences de pourcentages. En effet, le fait de détecter plus de QTL dans un seul tissu, par 

exemple, pour les lncRNA par rapport aux PCG, peut venir en partie d’une plus faible puissance 

de détection des QTL liée à une plus faible expression – (NP). 

Les eQTL actifs dans un plus grand nombre de tissus présentaient un enrichissement plus 

important autour du TSS (voir Figure 4C) et une taille d'effet plus petite (voir Figure 4D). Dans 

la même idée, les eQTL partagés par les tissus tendaient également à être plus enrichis dans 

les promoteurs, tandis que les eQTL spécifiques d’un tissu étaient plus enrichis dans les 

enhancer. En général, les tissus ayant des fonctions biologiques similaires ont tendance à être 

regroupés sur la base de la corrélation de l'effet des molQTL, suggérant des mécanismes de 

régulations communs associés probablement à leurs fonctions communes (voir Figure 4A et 

4B). Notons la détection de 59 eQTL ayant des effets directionnels opposés sur les mêmes 

gènes (n = 51) entre les tissus. Enfin, la reproductibilité entre races des eQTL a été examinée 

notamment dans le cerveau, le foie, le muscle et la rate, car tous ces tissus comportaient plus 

de deux races et chacun d'entre eux avait une taille d'échantillon > 40. La majorité des eQTL 

(81 % en moyenne) ont pu être reproduits entre les races et le taux de reproduction était 

d’autant plus grand que l’était la taille de l'échantillon de tissu. En outre, l'effet des eQTL 

partagés entre races était similaire entre les races (voir Figure 4E). 

 

Dépendance du contexte de molQTL 

Pour explorer l’impact des conditions sur la régulation des gènes, les eQTL interagissant avec 

le sexe (sb-eQTL, pour sex-biased-eQTL) et les facteurs de transcription (TF-eQTL) ont été 

étudiés. Pour la cartographie sb-eQTL, huit tissus ont été considérés où chaque sexe disposait 

de données provenant de plus de 30 individus. Au total, 1 138 SNP ont révélé une régulation 

dépendante du sexe pour 962 sb-eGene, allant de 3 dans l'intestin grêle à 954 dans le foie. Ces 

sb-eGene détectés dans le sang, l'hypothalamus et le foie étaient significativement enrichis 

pour les processus biologiques liés au métabolisme des acides aminés, à la voie de 

transduction des signaux et au métabolisme des acides gras. De même, en examinant 956 TF 
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chez la poule, une moyenne de 1 941 TF-eQTL dans 17 tissus a été identifiée pour un total de 

503 TF. Ces résultats soulignent la dynamique des effets régulateurs génétiques dans des 

contextes biologiques distincts. 

 

Régulation génétique et caractères complexes 

Les molQTL ont été confrontés aux résultats GWAS de 108 caractères complexes, associés à la 

croissance et le développement (n = 43), la carcasse (n = 41), la production d'œufs (n = 20), 

l'efficacité alimentaire (n = 3) et l'indice biochimique sanguin (n = 1). L'analyse 

d'enrichissement a révélé que les loci GWAS de tous les caractères étaient significativement 

enrichis pour les cinq types de molQTL. Sur les 1 176 loci GWAS significatifs, 1 059 (90 %) 

pourraient être expliqués par au moins un molQTL dans un des 28 tissus (voir Figure 5A). Sur 

les 896 loci GWAS colocalisant avec un molQTL, 40 % des gènes les plus proches des variants 

GWAS correspondaient au gène régulé par le molQTL d’un des 28 tissus (voir Figure 5B). 

(NP) – Notons que cette analyse ne prend pas en compte le LD entre le variant leader GWAS 

et les variants de la région qui s’ils sont en très fort LD, pourraient être en réalité le variant 

d’intérêt – (NP). Ainsi, sur l'ensemble des 1 176 loci GWAS, 0,8 %, 0,9 %, 5,8 % et 1,4 % ont été 

expliqués uniquement par des eQTL, des sQTL, des exQTL et des lncQTL, respectivement avec 

toujours la même limitation quant à l’approche. Pour explorer plus avant ces co-localisations 

molQTL et QTL des caractères complexes, une analyse de co-localisation entre les loci GWAS 

et les deux types d'eQTL d'interaction avec le contexte détectés en amont a été réalisée. Sur 

les 1 155 loci GWAS, 22,9 % (264) et 48,7 % (562) ont été expliqués par les sb-eQTL et TF-eQTL 

respectivement.  

 

Comparaison entre la poule et les mammifères 

Sur la base de l'orthologie des gènes entre la poule et trois mammifères (bovins, porcs et 

humains), il apparaissait que les niveaux d'expression des gènes orthologues (1-1-1-1) étaient 

significativement plus élevés que ceux des gènes non-orthologues dans l'ensemble des tissus. 

Après classification sur la base des profils d'expression génique, les 14 278 échantillons 

tissulaires incluant les quatre espèces ont été regroupés en premier lieu selon le tissu 

indiquant la conservation au cours de l’évolution de l'expression génique tissulaire (voir Figure 

6A). Ce regroupement par tissu a également été confirmé par une forte corrélation des valeurs 

de tissu-spécificité entre espèces. Comme déjà reportés dans les travaux du PigGTEx [574] et 
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CattleGTEx [575], la distance entre le variant leader du eQTL et le TSS du gène régulé était plus 

grande chez la poule que chez l’humain. Cela peut s’expliquer en partie par un plus grand LD 

dans les génomes des animaux domestiqués et à la plus faible densité de SNP des GTEx porc 

et bovin correspondant à la phase pilote de FarmGTEx par rapport au GTEx humain. Ont 

également été comparés les 3 024 sTWAS (single-tissue transcriptome-wide association study) 

de 108 caractères chez la poule avec les 9 112, 1 032 et 6 480 sTWAS des trois espèces de 

mammifères, représentant respectivement 268, 43 et 135 caractères complexes. Pour les 

tissus correspondants, un total de 8 312 paires de caractères présentant des corrélations 

significatives entre la poule et une des trois espèces de mammifères a été identifié. La plupart 

des traits significativement corrélés entre espèces pouvaient s’expliquer par des 

connaissances biologiques et physiologiques connues. Par exemple, le poids corporel des 

poules (BW) a montré une forte corrélation avec le gain journalier moyen (ADG) des porcs 

dans l'iléon et le diabète de type 2 humain (T2D) dans les reins. Ceci était conforme aux 

résultats précédents selon lesquels d’une part, une plus grande fluctuation de la masse 

corporelle était liée à un risque accru de T2D chez l'humain [576], et d’autre part, l'expression 

de ABCC13 dans l'iléon était significativement associée à la fois au BW des poules et à l’ADG 

des porcs [577]. Les résultats de l'étude TWAS du FarmGTEx offrent ainsi de nouvelles 

possibilités d'explorer, entre espèces, la conservation de la composante génétique (gènes 

orthologues) contribuant aux caractères complexes.  
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3.1.3. Discussions et conclusion 

La ressource ChickenGTEx constitue le premier atlas chez la poule de variants régulateurs de 

l'expression des gènes, de l'épissage alternatif et de la polyadénylation. Cette ressource est 

librement accessible via un portail web qui inclut des outils de visualisation pour de 

nombreuses données. Le panel de référence actuel se compose d'environ 3 000 échantillons 

DNAseq provenant de diverses populations issues du monde entier, offrant ainsi aux 

chercheurs une ressource de variants et de leurs effets prédits ou encore une ressource 

permettant d'imputer des génotypes sur 1,5M de variants à partir de ceux dérivés de RNAseq, 

de puces de SNP ou de séquences à faible couverture. Cette ressource permet de mettre en 

parallèle de traits complexes d'intérêt, (NP) – cependant avec les limites liées à l’imputation 

de SNP multi-race sur une race précise – (NP).  

D’autre part, l’analyse de différents phénotypes moléculaires pour un même gène montre une 

régulation de ce dernier par des loci génomiques distincts, ce qui est conforme à la complexité 

déjà connue de la régulation de l’expression génique au niveau i) des promoteurs ; ii) des 

enhancer impliquant en trans des régulateurs de types TF ou lncRNA ou en cis des variations 

génétiques impactant des variations de méthylations ; iii) des régions 3’UTR via en particulier 

l’action en trans de miRNA ou encore via l’épissage générant ainsi des isoformes de transcrits 

différentes. Ce résultat est cohérent avec les résultats obtenus chez l’humain, selon lesquels 

la plupart des sQTL et des 3a'QTL étaient distincts des eQTL [578, 579]. En outre, un partage 

élevé de l'effet des eQTL entre les tissus a été observé chez la poule, même s’il est intéressant 

de noter que c'est le sang qui présente la plus grande dissimilarité par rapport aux autres types 

de tissus. Cette observation contraste avec celle des mammifères, où les testicules présentent 

la plus grande dissimilarité [389, 574, 575], ce qui est peut-être dû à la présence de globules 

rouges nucléés dans le sang aviaire [580, 581].  

De plus, un ensemble de variants génétiques régulateurs semblent être en interaction avec 

les contextes biologiques, par exemple le sexe et l'expression des facteurs de transcription. 

Ces molQTL dépendant du contexte expliquent 10 à 50 % des loci GWAS, ce qui révèle la 

nécessité de prendre en compte/standardiser les types/états cellulaires à différents stades de 

développement, la nutrition et l'état physiologique dans les dispositifs de cartographie 

molQTL et QTL.  
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Comme ce fut démontré dans des études humaines [582, 583], l’accumulation des données 

provenant de diverses races/lignées de poules a augmenté le pouvoir de détection des 

molQTL en augmentant la taille de l'échantillon, en facilitant la cartographie fine des variants 

causaux par la réduction du LD des SNP, ainsi qu'en permettant une cartographie des molQTL 

spécifique à la race [584].  

Dans la phase pilote actuelle, les eQTL ayant un effet trans(distant) (> 1 Mb au TSS des gènes) 

ne sont pas pris en compte en raison de la taille limitée du dispositif. La découverte de 

trans-eQTL, qui ont souvent une petite taille d'effet, nécessite des centaines de milliers 

d'échantillons [389, 583], cela sera pris en compte à l'avenir lorsque le nombre d’individus 

avec données transcriptomiques sera suffisant. En effet, dans le GTEx humain comptant 17 

382 individus pour 52 tissus, seuls 143 trans-eQTL ont pu être identifiés.  

Cette ressource de régulateurs géniques multi-tissus propose une aide à la compréhension 

génétique et moléculaire des caractères complexes. Environ 90 % des loci GWAS testés dans 

cette étude sont expliqués par au moins un type de molQTL, une proportion semblable à celle 

retrouvée chez l'homme (78 %) [389] ou le porc (80 %) [574]. Ce résultat démontre l’usage 

potentiel de la cartographie molQTL dans la dissection génétique des caractères importants 

pour les espèces d’élevage, avec un potentiel d’accélération et d’amélioration des 

programmes actuels de sélection [563, 585]. En effet, au cours des dernières décennies, les 

études de comparaison entre espèces se sont principalement concentrées sur la séquence 

d'ADN en raison du manque de données fonctionnelles. Le ChickenGTEx offre donc de 

nouveaux moyens d'explorer autrement la conservation d’éléments entre espèces en 

comparant les variants régulateurs sur des caractères complexes et en les traduisant en gènes 

orthologues comme illustré dans les résultats.  

De nouveaux assemblages chez la poule, avec une représentation plus complète, sont 

maintenant disponibles avec moins de limitations que celles rencontrées avec le génome de 

référence GRCg6a (Ensembl version 102) [114, 586–588]. De plus, les études futures 

prendront en compte les long-read pour mieux résoudre, entre autres, les variants 

d'épissage [372, 589, 590]. Il serait également intéressant d'étudier les impacts fonctionnels 

des variants rares d’une part et des variants somatiques d’autre part sur les phénotypes 

moléculaires. 

Au-delà du transcriptome global, d'autres caractéristiques moléculaires pourraient être 

incluses, par exemple la variation de la méthylation de l'ADN, la variation des miRNA, 
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phénotypes impactant l’expression des gènes, ou à un autre niveau, situé au-delà de la 

transcription, l'abondance des protéines liée au processus de traduction des transcrits, 

processus qui peut être régulé au niveau génétique (voir discussion générale). Il pourrait 

également être rajouté d’autres macro-phénotypes tels que les profils métaboliques ou 

encore, la composition du microbiome qui peuvent interagir plus ou moins directement avec 

le transcriptome et/ou les caractères d’intérêt. Pour finir, notons qu’il est essentiel d'effectuer 

des validations expérimentales pour confirmer le statut causal des variants régulateurs 

candidats et des gènes régulés identifiés dans les signaux GWAS du caractère complexe 

d’intérêt, ce qui est encore très difficile à grande échelle. 

 

Si cet atlas GTEx de variants régulateurs est associé aux tissus, un atlas sur données single-cell 

pourrait être intéressant à générer pour chaque tissu de façon à explorer de manière plus fine 

la régulation génique spécifique de populations cellulaires particulières du tissu d’intérêt. En 

effet, la quantification des proportions des populations cellulaires est rendu possible sur un 

grand nombre d’échantillons RNAseq via des approches de déconvolution in silico à partir d’un 

petit nombre de données single-cell [591].  
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3.1.4. Valorisation associée 

Ces travaux ont fait l’objet :  

- d’un article en relecture par les paires : Guan D, Bai Z, Zhu X, Zhong C, Hou Y, 

Consortium T. C, Lan F, Diao S, Yao Y, Zhao B, Zhu D, Li X, Pan Z, Gao Y, Wang Y, Zou D, 

Wang R, Xu T, Sun C, Yin H, Teng J, Xu Z, Lin Q, Shi S, Shao D, Degalez F, Lagarrigue S, 

Wang Y, Wang M, Peng M, Rocha D, Charles M, Smith J, Watson K, Buitenhuis A. J, 

Sahana G, Lund M. S, Warren W, Frantz L, Larson G, Lamont S. J, Si W, Zhao X, Li B, 

Zhang H, Luo C, Shu D, Qu H, Luo W, Li Z, Nie Q, Zhang X, Zhang Z, Zhang Z, Liu G. E, 

Cheng H, Yang N, Hu X, Zhou H, Fang L. – The ChickenGTEx Consortium. (2023). The 

ChickenGTEx pilot analysis: a reference of regulatory variants across 28 chicken tissues. 

doi: 10.1101/2023.06.27.546670. Cet article a été soumis à Nature Genetics. En 

attendant son traitement, il a été déposé sur bioRxiv. Il est reproduit ci-après ; 
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3.2. Détection de régions eQTL dans le foie d’une population 

commerciale de poules pondeuses et lien avec des QTL liés au 

métabolisme des lipides (Résumé de travaux – co-encadrement d’un 

stage de M2) 

3.2.1. Contexte et objectifs 

Ces travaux ont été produits lors du stage de Master 2 d’Alexandre Hubert que j’ai eu 

l’opportunité de co-encadrer et auquel j’ai vivement participé. L’exposé des méthodes et 

résultats est donc en grande partie issu du rapport de stage associé.  

 

Ce stage est inscrit dans le cadre du projet EFFICACE [537], financé par l’ANR, et du projet 

européen GEroNIMO [538] (voir Résultats §2.3). L’un des objectifs communs à ces deux 

projets est l’étude génétique de la poule pondeuse à âge avancé de production, soit 90 

semaines. En raison du peu d’études scientifiques conduites à ces âges, les deux projets visent 

à mieux comprendre les bases génétiques responsables de la variation inter-individuelle de 

différents caractères d’intérêt, dont le taux de ponte à 90 semaines.  

D’un point de vue biologique, la production d’œufs chez la poule nécessite une quantité 

importante d’énergie et en particulier de lipides qui sont un composant majeur du jaune 

d’œuf. Dans le cadre du stage, le foie a été choisi comme tissu d’intérêt, car il est l’organe 

central du métabolisme énergétique et notamment de la synthèse des lipides (acides gras) de 

l’organisme, les lipides hépatiques étant un constituant majeur du jaune d’œuf. Les caractères 

étudiés au cours du stage sont en lien avec les lipides du foie et ont la particularité d’être 

imbriqués, débutant par i) des caractères macroscopiques comme l’adiposité corporelle et le 

poids de foie, puis, ii) des caractères moléculaires comme la quantité d’acides gras dans le foie 

qui, si elle est trop importante, peut conduire à une stéatose [592], voire une pathologie de 

type fibrose et pour finir iii) la composition de ces acides gras en acides gras saturés, mono 

saturés et polyinsaturés. Pour finir, l’expression des gènes du foie, s’inscrivant à l’interface 

entre génotype et caractères d’intérêts, a été étudiée. 

  

Le stage avait plusieurs objectifs, le premier consistait en la mise au point d’un pipeline 

permettant de réaliser à la fois les GWAS sur des phénotypes macroscopiques et 

expressionnels. Deux outils d’analyse GWAS, GEMMA et GCTA ont été comparés sur trois 

phénotypes macroscopiques plus ou moins directement associés au foie : le gras corporel, le 
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poids du foie et les quantités d’acides gras dans le foie. Le second objectif a consisté à mettre 

en place l’approche GWAS sur des données d’expression de gènes dans le foie par l’utilisation 

de l’outil TensorQTL. Pour finir, une détection des QTL sur les phénotypes macroscopiques 

ainsi qu’une détection des eQTL pour les gènes exprimés dans le foie a été effectué. 

À la différence, des travaux présentés dans le cadre du ChickenGTEX (voir Résultats §3.1), la 

population est ici homogène et les covariables pouvant impacter les analyses sont en partie 

identifiées. De plus, les caractères mesurés, qu’ils soient macroscopiques ou expressionnels, 

le sont pour les mêmes individus et ont été choisies pour leurs liens forts supposés (étude de 

caractères lipidiques et expression du foie). L’objectif est donc d’observer l’impact d’un tel 

dispositif sur les analyses conjointes eQTL/QTL.  

 

 

3.2.2. Matériels et démarche 

Données disponibles  
- Phénotypes macroscopique lipidiques mesurés à l’échelle de l’animal 

L’étude s’intéresse à sur une cohorte de 940 poules pondeuses de 90 semaines, de race 

Rhode-island Red et provenant d’une lignée commerciale Novo du sélectionneur privé 

NOVOGEN. Notons que ces individus appartiennent à trois lots d’élevage notés 2017, 2019 et 

2020 et correspondant à leurs années de naissance. Pour les 940 individus, le poids de 

l’animal, le poids du gras corporel et le poids de foie ont été entre autres mesurés à 90 

semaines. De plus, pour 247 individus du lot 2020, les quantités d’acides gras totaux (AGT), 

saturées (AGS), mono-insaturés (AGMI) et poly-insaturés (AGPI) dans le foie ont été 

quantifiées (voir Table 1).  

 

- Transcriptomes hépatiques et critères d’expression 

Les transcriptomes de 363 individus répartis dans les trois lots ont été séquencés (voir Table 

1) par séquençage Illumina RNAseq paired-end. Les données de séquençage ont été alignées 

sur le génome de référence GRCg7b (GCF_016699485.2) avec l’annotation (.gtf) enrichie en 

modèle génique (voir Résultats §1.1) et contenant 24 102 PCG et 44 428 lncRNA [125]. La 

quantification de l’expression des gènes a été traitée avec le pipeline « rnaseq » v3.8.1 

(aligner : star rsem) de « nf-core » [451, 451]. L'expression normalisée TMM a quant à elle été 

obtenue à partir des comptages bruts en utilisant le package R edgeR. Un gène a été considéré 
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comme exprimé si le nombre de reads était ≥ 6 et si son expression était ≥ 0,1 TPM & 0,1 TMM 

pour au moins 75% des échantillons.  

 

- Génotypes des animaux 

Les 940 individus ont été génotypés par une puce à SNP 60k (voir Table 1) et les contrôles 

qualités ont été appliqués tels que présentés dans les Résultats §2.3. Ainsi, 42 418 des 60k 

SNP de départ présentent un polymorphisme dans cette population.  

 

Table 1 – Effectifs des différents phénotypes étudiés 

 Lot de 2020 (349) Lots de 2019 (344) Lot de 2017 (247) 

Age 90 semaines 90 semaines  
Phénotypes    

Gras corporel 349 344 247 
Poids de foie 349 344 247 
Acides gras totaux 247 . . 
Phénotypes d’expression    
RNAseq 176 86 101 

Génotypes     
Puce 60k 349 344 247 

 

- Covariables identifiées dans le plan expérimental  

Les covariables identifiées et testées dans les différents modèles (Table 2) sont : 

- le poids de l’animal ; 

- le poids du foie de l’animal ; 

- le lot de naissance (2017, 2019, 2020) ; 

- l’emplacement de la cage dans le bâtiment d’élevage, ce paramètre a été subdivisé 

en 32 modalités quadrillant le bâtiment ; 

- son système d’élevage avant 55 semaines. En effet, 117 individus du lot 2020 ont 

été élevés au sol avant 55 semaines puis mis en cages individuelles par la suite, 

tandis que les 823 autres individus ont été élevés en cages collectives avant 55 

semaines puis placés en cages individuelles ; 

- l’âge exacte en jours lors de l’abattage ; 

- l’effet père. 
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Table 2 – Covariables testées pour les différents phénotypes analysés par GWAS 

Facteurs testés Gras corporel Poids de foie Acides gras Expressions 

Poids de l’animal X X   

Poids du foie   X X 

Lot de l’animal X X  X 

Emplacement de la cage X X X X 

Sys. avant 55 sem. X X X X 

Age en jours X X X X 

Effet père X X X X 

 

Applications de la méthode QTL 

- Significativité des covariables 

 La significativité des covariables suspectées a été testée via l’utilisation d’un modèle linéaire 

mixte. Ces covariables ont été placées comme effets fixes dans le modèle. Afin de considérer 

la hiérarchie génétique des données, l’identifiant du père a été testé comme effet aléatoire 

du modèle. Une covariable est alors considérée comme significative, si la p-value qui lui est 

associée est < 0,2. De façon itérative, un nouveau modèle est ainsi testé, ne conservant que 

les covariables considérées comme significatives. Une fois le modèle établi, il a ensuite été 

validé en vérifiant la normalité des résidus ainsi que leur homogénéité. 

 

- Les modèles GWAS de GEMMA et GCTA 

Les covariables significatives ont été intégrés dans les modèles, cependant, alors que GCTA 

permet de traiter à la fois les covariables quantitatives et qualitatives, GEMMA ne traite que 

des covariables quantitatives. Ainsi, pour GEMMA, les covariables qualitatives ont été 

converties en covariables quantitatives en transformant les N modalités de la covariable 

qualitative en N covariables quantitatives contenant des 0 ou des 1.  

Lors de l’utilisation de GEMMA [593], le modèle ULMM (Univariate Linear Mixed Model) a été 

utilisé. Ce modèle prend en compte l’apparentement des individus via une matrice génomique 

de parenté fournie en entrée. Pour GCTA [594], c’est le modèle MLM LOCO (Mixed Linear 

Model – Leaving One Chromosome Out) qui a été utilisé. Ce modèle est similaire à celui de 

GEMMA à la seule différence que la matrice génomique de parenté est calculée 

automatiquement et que durant son élaboration, les SNP présents sur le même chromosome 

que le SNP testé sont retirés. Dans les deux cas, le QTL est ensuite défini comme la région de 

plus ou moins 500 kb entourant le variant leader. 
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Applications de la méthode eQTL 

- Outil et intégration des covariables 

Les eQTL ont été détectés via l’utilisation de TensorQTL [415]. L’apparentement des individus 

a été pris en compte en incluant les coordonnées des cinq premiers axes d’ACP sur les 

génotypes des individus. Les autres covariables ont été pris en compte via les coordonnées 

des axes d’ACP réalisée sur les expressions des gènes, normalisées en TPM. Les corrélations 

entre les différents effets et les 15 premiers axes d’ACP sur les expressions ont été calculées 

dans le but de déterminer le nombre d’axes à considérer pour avoir une bonne représentation 

des covariables, ces dernières ne pouvant être incluses directement dans l’outil.  

 

- Critères d’identification des eGene 

Les eQTL locaux et distants correspondent à des régions d’1Mb soit 500kb de part et d’autre 

du eVariant leader. Les 15 135 gènes exprimés ont été corrigés pour les tests multiples par 

Bonferroni. 

 

- Intersection QTL et eQTL 

Un eQTL et un QTL ont été considérés comme intersectant si le gène détecté comme eGene 

était présent dans le QTL. Par la suite, et plus précisément, les expressions des deux gènes 

(FBXO15 et C18orf63), présents dans l’intersection pour le QTL gras corporel, ont été ré-

analysées par GWAS à l’aide de l’outil GCTA.  

 

 

3.2.3. Résultats 

Comparaison des outils de GWAS, GCTA et GEMMA, au travers les phénotypes gras corporel 

et poids de foie 

Au vu des différences méthodologiques entre GEMMA et GCTA, leur capacité à détecter des 

QTL pour les deux phénotypes d’intérêt que sont le gras corporel et le poids de foie ont été 

testés. En considérant un seuil de significativité des p-value à 10-5, GCTA a permis de détecter 

un QTL pour chacun des deux phénotypes étudiés (Figure 1A, gauche), alors qu’aucun n’a été 

détecté pour GEMMA (Figure 1A, droite). Pour le poids de gras corporel, le QTL identifié est 

sur le chromosome 2 et celui associé au poids du foie, sur le chromosome 5, les positions du 
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variant leader étant à 140620094 et 37854499 respectivement. Notons également un second 

QTL suggestif (p-value en limite du seuil) pour le gras corporel sur le chromosome 11 à la 

position 17386527. Les QQ-plots montrent un décrochage des p-values avec GCTA dû à la 

détection des QTL, ce qui n’est pas le cas avec GEMMA. Cependant, les valeurs de λ étant 

proche de 1, les modèles semblent dans les deux cas valides. Considérant l’ensemble de ces 

résultats, l’outil GCTA a été choisi pour procéder aux analyses GWAS ultérieures. 

 

 

 

Figure 1 – Comparaison des résultats GWAS obtenus avec GEMMA et GCTA sur les phénotypes 

gras corporel et poids de foie. A : Manhattan plots, x : Chromosome ; y : -log10(p-value) 

B : QQ-plot, abscisse : -log10(p-value attendue sous la loi normale) ; ordonnée : -log10(p-

value observée avec les données réelles). n = 940 individus de 90 semaines issus des lots de 

2017, 2019 et 2020 avec 83 pères communs. 
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Caractérisation des QTL détectés par l’outil GCTA pour les phénotypes gras corporel, poids 

de foie et acides gras dans le foie 

L’observation des variants inclus dans les QTL (+/- 500 kb autour du variant leader) détectés 

par GCTA pour les phénotypes gras corporel et poids de foie montre que les p-values les plus 

fortes correspondent aux valeurs de LD les plus élevés entre les variants et le variant leader 

(Figure 2, r2 ≥ 0,8). Cependant, pour le phénotype gras corporel, une baisse du déséquilibre 

de liaison est observée entre le variant leader et les SNP situés entre 91,3 et 91,5 Mb (Figure 2, 

Flèche en bleu), qui peut s’expliquer par une faible fréquence de l’allèle mineur (≤ 10%). Au 

sein de chaque QTL identifiée, d’une taille totale d’un Mb, 85 et 78 gènes sont présents 

respectivement dans le QTL associé au gras corporel et au poids de foie pour respectivement 

453 et 467 SNP. Parmi les gènes présents dans ces QTL, 17 PCG sont identifiés pour le gras 

corporel et 24 pour le poids de foie. Parmi ces PCG, 2 sont associés au métabolisme des lipides 

(CYB5A et ZADH2) pour le QTL gras corporel et 4 (RDH11 ; ZFYVE26 ; LGALSL2 et EIF2S1) pour 

le poids de foie.  

Les acides gras, mesurés pour 247 individus de 90 semaines du lot de 2020 avec 36 pères 

communs entre individus, ont été analysés par GWAS malgré l’absence d’une distribution 

gaussienne. Aucun QTL significatif n’a pu être détecté au seuil de significativité de 10−5 que 

ce soit pour les acides gras saturés (AGS), les acides gras mono-insaturés (AGMI), les acides 

gras polyinsaturés (AGPI) et les acides gras totaux (AG Totaux). De plus, aucun QTL suggestif 

n’est identifié. 
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Figure 2 – Caractérisation des QTL associés au gras corporel (Chr 2) et au poids de foie (Chr 5) 

Un point représente un SNP à une position donnée. A : Manhattan plot autour du QTL 

(position du variant leader +- 5Mb) pour avoir une vision d’ensemble de l’environnement 

génomique autour du QTL. B : Zoom sur le QTL (± 500 kb autour du SNP leader) C : Quelques 

caractéristiques liées à chaque QTL, à savoir le nombre de gènes déclinés selon les biotypes 

PCG et lncRNA, et l’effet de chaque SNP sur le caractère. L’intensité de l’effet est donnée est 

par taille du point selon l’échelle fournie qui repose sur la distribution des effets (Q1, médiane, 

Q3) calculée à l’échelle du QTL. Losange violet : SNP leader. Le R² par rapport au SNP leader 

est indiqué par une échelle de couleur allant du violet (R² = 0 à 0,2) à l’orange (0,8 à 1). 

Abscisse : Position en Mb ; Ordonnée : -log10(p-value). n = 940 individus de 90 semaines des 

lots de 2017, 2019 et 2020 avec 83 pères communs. 
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GWAS sur l’expressions des gènes : cas des eQTL  

Les GWAS sur phénotypes « expressionnels » ont été réalisés sur 363 individus de 90 semaines 

provenant de trois lots d’animaux différents pour lesquels le foie a été échantillonné. Parmi 

les 24 102 PCG et 44 428 lncRNA de l’atlas enrichi, 15 135 gènes sont exprimés dans le foie 

dont 12 590 PCG et 2 159 lncRNA. Sans surprise, les lncRNA sont significativement moins 

exprimés que les PCG (p-value = 3.1e-08) avec une expression médiane de 0,45 et 5,37 TPM 

respectivement. 

 

Recherche des covariables impactant les phénotypes expressionnels 

Considération des variables latentes sur les données d’expressions : Comme indiqué dans le 

Mat. & Met., l’identification des facteurs (covariables) ayant un effet sur les phénotypes 

expressionnels a été fait par une ACP faute de ne pouvoir estimer l’impact sur les 15 135 gènes 

pris indépendamment. En amont, une observation du premier plan factoriel, coloré en 

fonction des différents facteurs d’intérêt présentés en Table 1, a été réalisée (Figure 3). L’ACP 

montre alors que les lots d’élevage, conjointement aux lots de séquençage, sont impliqués 

dans la variabilité d’expression des gènes ayant permis de séparer les individus, notamment 

entre les individus de 2017 et ceux de 2019 et 2020. En effet, les individus nés en 2017 ont été 

élevés et abattus au printemps 2019 alors que ceux nés en 2019 et 2020 l’ont été en hiver 

2021-2022 (décembre et avril). Ces résultats suggèrent donc que ces variations de saison lors 

de l’abattage peuvent influencer le transcriptome hépatique des animaux. Par ailleurs, les ARN 

des animaux du lot 2017 ont été extraits avec un protocole différent de ceux des individus des 

lots 2019 et 2020, ce qui pourrait également contribuer à un effet de ces lots sur le 

transcriptome hépatique. Cette hypothèse sera vérifiée dans un futur proche, car les ARN de 

cinq échantillons de foie de chaque lot de 2017 et 2019 ont été ré-extraits selon les deux 

protocoles et séquencés. 
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Figure 3 – ACP sur les expressions des gènes exprimés dans le foie. Expressions normalisées 

en TPM.  

 

L’impact des facteurs latents ne pouvant être estimé pour chacun des 15 135 gènes pris 

indépendamment, les coordonnées de chaque individu sur les axes d’ACP ont été utilisés. Pour 

ce faire, les corrélations entre chaque covariable identifiée et les 15 premiers axes d’ACP sur 

les expressions ont été calculés (Table 4). Les facteurs liés aux lots d’élevage et au séquençage 

sont majoritairement expliqués par les cinq premiers axes d’ACP avec des corrélations allant 

de 0,63 à 0,12 pour la plus faible. Le seul axe parmi les 15 premiers expliquant le système 

d’élevage avant 55 semaines est l’axe 2 (corrélation = 0,14). L’axe 4, quant à lui, est corrélé à 

l’emplacement de la cage. Les cinq premiers axes, cumulant 63% de l’inertie totale, sont ceux 

majoritairement liés à l’ensemble des covariables testées. Ainsi, en considérant les 

coordonnés des axes 1 à 5 comme covariables dans le modèle impliquant les expressions 

géniques, une part des effets des variables latentes est prise en compte dans le modèle, tout 

en conservant un maximum de variabilité entre individus. 
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Table 4 – Corrélation entre axes d’ACP et covariables 

Axes 
ACP 

Inerties 
(%) 

Lot 
d'animaux 

Lot de 
séquençage 

Sol/Cage 
avant 
55sem 

Emplacement 
cage 

Effet père 
Effet père  

(Génotype) 

p-val cor p-val cor p-val cor p-val cor p-val cor 
Inerties 

(%) 
p-val cor 

1 37,42 4E-79 0.63 5E-89 0.68 1E-04 0.04 >0.05  4E-42 0.71 2,07 < 2.2e-16 0.87 
2 12,49 4E-13 0.15 4E-13 0.15 2E-13 0.14 >0.05  1E-03 0.32 2,04 < 2.2e-16 0.89 
3 7,16 2E-10 0.12 3E-13 0.15 2E-02 0.01 >0.05  3E-06 0.38 1,80 < 2.2e-16 0.85 
4 3,72 >0.05  4E-03 0.03 >0.05  4E-04 0.17 2E-03 0.32 1,66 < 2.2e-16 0.82 
5 2,64 2E-13 0.15 2E-20 0.22 >0.05  >0.05  2E-02 0.29 1,60 < 2.2e-16 0.82 
6 2,09 >0.05  >0.05  >0.05  >0.05  2E-02 0.29    

7 1,95 >0.05  4E-04 0.04 >0.05  >0.05  >0.05     

8 1,24 3E-03 0.03 4E-02 0.02 >0.05  5E-02 0.12 4E-02 0.28    

9 1,08 >0.05  >0.05  >0.05  >0.05  6E-04 0.33    

10 0,97 >0.05  >0.05  >0.05  >0.05  >0.05     

11 0,88 >0.05  >0.05  >0.05  >0.05  8E-03 0.30    

12 0,79 3E-03 0.03 3E-09 0.10 >0.05  >0.05  1E-02 0.30    

13 0,71 7E-09 0.10 4E-11 0.12 2E-03 0.03 1E-02 0.14 3E-04 0.34    

14 0,60 >0.05  >0.05  >0.05  >0.05  >0.05     

15 0,55 >0.05  >0.05  >0.05  2E-02 0.13 1E-03 0.32    

 

Prise en compte de l’effet père : TensorQTL ne prenant pas de matrice de parenté en entrée, 

les coordonnées des individus sur les axes d’ACP, réalisée avec les variables de type génotype, 

ont été utilisés afin de capter l’apparentement entre individus (effet père). L’effet père, 

présent dans notre cohorte, est bien capté par les cinq premiers axes d’ACP sur les 

expressions, la majorité des axes sont significatifs et sont corrélés à hauteur d’environ 30%. 

L’ACP réalisé sur les génotypes des individus montre des corrélations entre les effets pères et 

les axes d’approximativement 85% pour l’ensemble des axes (Table 4). L’effet père étant 

responsable d’une part de la variabilité génétique et afin de minimiser cet effet latent, la 

littérature préconise de prendre en compte le nombre d’ACP génotype en fonction du nombre 

d’individus [389]. Le nombre d’individus étudiés étant ici de 363, cinq axes d’ACP sur génotype 

sont recommandés.  

Finalement, ce sont donc les cinq premiers des ACP sur les expressions de gènes ainsi que les 

cinq premiers axes d’ACP sur les génotypes qui ont été considérés comme covariables dans 

les modèles mis en place dans la détection de eQTL. 
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Nombres et caractérisation des eQTL détectés 

Après l’application de TensorQTL et la prise en compte des covariables, 242 eQTL distants et 

4 185 locaux ont été détectés pour nos 363 individus. Concernant les 242 eQTL distants, 89 ne 

sont pas positionnés dans la dernière version du génome GRCg7b, d’où l’assignation à un 

chromosome nommé « 0 », et ont été écartés. 

Parmi les 153 eQTL restants, on distingue deux types de eQTL distants, ceux présents sur le 

même chromosome que le eGene et ceux qui sont sur un chromosome différent. Parmi les 99 

eQTL présents sur le même chromosome que le gène qu’ils régulent, 77 régulent des PCG et 

21 des lncRNA ce qui est semblable aux ratios de gènes exprimés dans le foie (83% et 14%). 

Deux fois moins de eQTL sont détectés sur des chromosomes différents, soit 54 eQTL, 49 étant 

pour des PCG. De façon intéressante, parmi les 54 eQTL distants situés sur un chromosome 

différent de leur eGene, 13 correspondent au même SNP leader qui indique donc une région 

eQTL qui régulent 13 gènes PCG différents dont 11 ont un nom HGNC connu. Dans cette région 

eQTL, un PCG connu est présent (GAB1) mais des analyses complémentaires sont nécessaires 

pour appuyer cette observation. 

4 185 eQTL locaux ont été détectés parmi les 15 135 gènes exprimés, à savoir 28% des gènes 

analysés. À tire d’information, notons que l’application d’une correction de type 

Benjamini-Hochberg en remplacement de Bonferroni permet d’augmenter le nombre de eQTL 

locaux identifiés à 8 062. Brièvement, parmi les 4 185 eQTL détectés, 3 441 et 673 sont 

associés à la régulation de PCG et des lncRNA respectivement, soit des ratios semblables à 

ceux des gènes exprimés dans le foie. 431 sont détectés comme associés à la régulation de 

gènes liés aux métabolismes énergétique et lipidique.  
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3.2.4. Discussion et conclusion 

Comme discuté dans les Résultats §2.3, la puce utilisée dans ce travail a été conçue selon 

l’assemblage galgal5, seuls 33 chromosomes autosomaux étaient alors identifiés. Afin de 

couvrir l’intégralité du génome et d’augmenter le nombre de SNP génotypés, la détection de 

variants sur GRCg7b à partir des données RNAseq qui ont été utilisées pour les analyses eQTL 

est en cours. Cette analyse est réalisée à l’aide d’une adaptation du pipeline 

« nf-core/rnavar » [452, 541]. Grâce à cela, nous devrions non seulement couvrir de nouvelles 

zones mais également densifier par 10 le nombre de SNP étudiés. Dans le cadre de la détection 

de QTL par GWAS, un variant était considéré comme significatif si la p-value était inférieur à 

10-5 ce qui est couramment dans ce type d’analyse [595]. Cependant, ce seuil reste arbitraire 

et est très dépendant du plan expérimental, notamment du nombre de marqueurs et du 

nombre d’individus étudiés. Ainsi, s’il est classique de prioriser les zones du génome ayant une 

p-value dépassant ce seuil, certaines zones ne dépassant pas ce seuil, mais montrant tout de 

même un décrochage (nommées QTL suggestifs dans les résultats) ne sont pas à omettre et 

pourront être analysées dans un second temps. Par exemple, pour les acides gras, aucun QTL 

n’a été identifié du fait potentiellement d’un nombre faible d’individus (< 250 issus seulement 

de 36 pères) et de l’application de l’approche GWAS sur des données présentant une 

bimodalité (stéatosé vs. sain).  

Toutefois, certains loci géniques semblent tout de même ressortir, notamment au niveau du 

chromosome 15, et ce, pour les quatre phénotypes liés aux acides gras. Cependant, des 

analyses plus approfondies impliquant un ajustement du modèle prenant en compte la 

distribution bimodale combiné à la prise en compte d’échantillons supplémentaires sont 

nécessaires pour conforter l’existence de ce QTL. Concernant la bimodalité de ce phénotype, 

l’analyse des AG totaux hépatiques montre que 18,6 % des 247 individus analysés présentent 

un foie surchargé en lipides avec en moyenne, 44 % de gras dans le foie contre 2,6 % pour les 

autres individus. Notons que chez l’humain, un foie est considéré stéatosé si le taux de 

triglycérides intra-hépatique est d'au moins 5 % du poids du foie [596].  

Les analyses portant sur la détection de eQTL ont permis d’identifier, parmi les 15 135 gènes 

exprimés, 4 185 local-eQTL (28 %) et 242 distant-eQTL (1,6 %) dont 54 sur des chromosomes 

différents. Ces résultats sont dans les mêmes ordres de grandeur que ceux retrouvés dans le 

cadre des consortiums GTEx [389, 405, 406, 574]. En effet, pour un nombre d’échantillons 
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avoisinant les 250, le nombre de local-eGene est compris entre 4 000 et 6 000 alors qu’il est 

d’une vingtaine pour les distant-eQTL. De façon intéressante un eQTL trans dit « hub » ou « 

hotspot » et régulant dans notre cas 13 gènes semble avoir été détecté. Cependant, ces gènes 

ne semblent pas être reliés par une fonction commune. La région doit être plus finement 

analysée afin de mieux définir la zone eQTL en LD avec le variant leader et ainsi définir les 

gènes candidats pouvant réguler le groupe de eGene identifiés. Ce type de eQTL sont 

rarement reportés dans la littérature et nécessite d’être confirmé par des expériences de 

biologie moléculaire et cellulaire.  

Pour finir, nous avons analysé en profondeur le QTL détecté pour le gras corporel afin d’identifier des 

gènes candidats causaux pour ce caractère. En considérant l’hypothèse d’un variant régulateur 

impactant l’expression d’un gène et que cette régulation ait lieu dans le foie, organe majeur du 

métabolisme des lipides, nous avons réduit la liste des 85 gènes à 15 gènes exprimés dans le foie, 

puis à 2 eGene régulés par un eQTL local, a priori co-localisant avec la région. Des analyses 

supplémentaires sont nécessaires pour confirmer la colocalisation des eQTL et QTL. 
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1. La modélisation des modèles géniques et leurs 

annotations fonctionnelles nécessitent un effort collectif 

avec des données nombreuses et standardisées 

1.1. Couvrir la diversité des modèles géniques par une réelle 

utilisation du big data 

Nos travaux portant sur l’atlas enrichi en gènes du génome de la poule selon le dernier 

assemblage GRCg7b (voir Résultats §1.1) ainsi que sa mise à disposition via GEGA, un outil en 

ligne facile d’accès (voir Résultats §1.2), ont permis de compléter l’annotation du génome de 

cette espèce d’élevage, en particulier en modèles géniques de type lncRNA. Comme observé 

dans ces deux études, il existe des différences importantes pour les modèles de gènes et de 

transcrits entre les deux principales bases de données de référence Ensembl et RefSeq. 

D’autre part, certains projets indépendants produisent également leur propre annotation qui 

ne recouvre qu’en partie ces annotations de référence [112, 323, 372]. Dans ces deux 

situations, l’ensemble des acteurs utilisent bien souvent des pipelines différents et donc non 

standardisés. Plus spécifiquement pour Ensembl et RefSeq, les pipelines utilisés sont 

difficilement accessibles, voire mal documentés et utilisent des logiciels variés. Ensembl par 

exemple aligne les données RNAseq avec « BWA » couplé à « Exonerate » [597] alors que 

RefSeq utilise, pour sa part, l’aligneur « STAR » [598, 599]. De plus, ces pipelines utilisent bien 

souvent des données complémentaires telles que les séquences protéiques connues, des 

données CAGE ou même des annotations manuelles pour préciser les modèles géniques. Selon 

les principes de plus en plus prônés d’open science [600], l’élaboration d’un pipeline de 

modélisation des modèles géniques, « gold standard », documenté et reproductible, serait 

fortement souhaitable. Ce dernier pourrait par exemple être intégré à des projets 

communautaires tels que nf-core [452] où la communauté pourrait participer à son 

amélioration. À notre connaissance, un pipeline répondant à ces problématiques a été initié 

en 2022. Il se nomme « genomeannotator » [601] et est consultable sur nf-core mais aucune 

version stable n’a été annoncé et peu d’informations sont disponibles.  

 

D’autre part, pour un organisme donné, et que ce soit Ensembl, RefSeq ou des projets 

d’annotation indépendants, ils tendent tous à utiliser un ensemble de données (en général de 

type RNAseq) spécifique et/ou qui évolue peu et ainsi qui ne couvre pas la diversité des tissus 
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et modèles cellulaires, pourtant disponibles dans les bases publiques telles que ENA/SRA. En 

effet, l’utilisation des données RNAseq est souvent réduite à « quelques » échantillons 

représentant peu de tissus. Par exemple, chez la poule, 63 et ~300 échantillons sont 

respectivement utilisés par Ensembl v107 [602] et NCBI v106 [603] ne représentant ainsi 

qu’une faible partie des données disponibles sur ENA/SRA. En effet, en utilisant la requête 

« tax_eq(9031) AND library_strategy="RNA-Seq" » sur ENA, 24 839 données RNAseq ont pu 

être identifiées pour la poule. Pour tenter de s’approcher de l’exhaustivité concernant les 

modèles géniques, l’idéal serait d’inclure tous ces échantillons provenant de nombreux tissus 

(et/ou de données single cell) à différents stades de développement et pour les deux sexes, 

permettant ainsi de capter les gènes exprimés dans toutes ces conditions. Ces données 

serviraient également pour l’annotation expressionnelle des gènes que nous aborderons dans 

la seconde partie (voir Discussion §1.2). Si cette utopie ne s’avère en aucun cas réalisable pour 

des raisons de temps de calculs et de coûts, plusieurs études telles que les projets GTEx [389, 

405, 406, 574] ont déjà analysé une quantité importante de données RNAseq déjà disponibles, 

voire ont généré spécifiquement des données (cas du GTEx humain), pouvant d’ores et déjà 

être utilisées pour modéliser les gènes. Dans la V8 du GTEx humain [389], un total de 17 382 

échantillons transcriptomiques pour 54 tissus issus de 948 donneurs ont été spécifiquement 

générés et sont donc disponibles ; seuls 5 tissus comptent moins de 70 échantillons. De plus, 

les informations d’âge, de sexe et d’ethnie sont rigoureusement renseignées pour ces 948 

donneurs. Notons aussi le lancement du dGTEX (developmental GTEX) [604] en septembre 

2021 qui a pour objectif d’analyser l’expression des gènes au cours du développement chez 

l’humain et donc de collecter des données RNAseq pour 4 stades de développement (0 à 2 

ans, 2 à 8 ans, 8 à 12,5 ans et 12,5 ans à 18 ans). La collecte des données annoncée pour 

septembre 2023 vise à obtenir, pour chacune des 4 catégories, une 30aine de tissus pour 

environ 120 donneurs (soit un total d’environ 14 400 échantillons). Concernant les espèces 

d’élevage, le FarmGTEX [457] affiche lui aussi les mêmes ambitions pour six espèces d’élevage 

avec la volonté de collecter/rassembler des données pour une 50aine de tissus (et/ou types 

cellulaires) pour plus de 1000 individus. Plus précisément pour la poule, le ChickenGTEX (voir 

Résultats §3.1) [405] compte 52 tissus pour un total de 7 015 échantillons RNAseq collectés 

parmi les 24 839 RNAseq disponibles dans ENA/SRA.  

Cependant, un effort collectif doit être fait de la part des laboratoires déposant leurs données 

sur ces plateformes pour fournir de manière précise et correcte les différentes métadonnées 
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associées aux échantillons afin qu’ils puissent être intégrés de façon automatisée à la 

modélisation des modèles géniques. À titre d’exemple, sur les 24 839 RNAseq de poule 

déposés sur ENA, 10 792 (43 %) ne présentent pas l’information tissulaire dans le bon champ. 

L’information peut en effet être disponible dans d’autres métadonnées, tels que dans le nom 

de l’échantillon ou dans la méta-description (même si ce n’est pas systématique) mais il n’est 

ainsi pas possible d’utiliser l’information de manière automatisée. Notons également que la 

nomenclature utilisée n’est pas standardisée nécessitant donc un effort sur les ontologies. Par 

exemple, le foie est identifié au moins sous neuf labels différents. Face à ces lacunes, le 

consortium FAANG [195, 196], spécifique des espèces d’élevage, impose pour le dépôt des 

données sur ENA de renseigner des métadonnées (e.g., le sexe et le tissu) selon une 

nomenclature définie, évitant par conséquent une perte d’information ou de l’ambiguïté. 

(e.g., « liver » = UBERON_0002107 selon l’Ontology Lookup Service [605]). Parce que certaines 

données sont dites sensibles, car appartenant à des sociétés privées comme les 

sélectionneurs, le consortium FAANG a distingué deux types de métadonnées : i) les 

métadonnées obligatoires comme le sexe et ii) les métadonnées recommandées ou 

optionnelles comme la race/lignée et le pedigree. Le choix des métadonnées obligatoires est 

également basé sur leurs forts impacts sur l’expression des gènes. Comme montré avec nos 

travaux sur le ChickenGTEX (voir Résultats §3.1) [405] mais également sur l’atlas enrichi (voir 

Résultats §1.1) [125], les expressions des gènes diffèrent davantage entre tissus ou sexe ou 

stades de développement qu’entre races ou conditions.  

 

Finalement, en supposant que les métadonnées soient correctement indiquées et qu’un 

pipeline de référence soit mis en place, il serait envisageable de produire une unique 

annotation des modèles géniques par espèce en utilisant l’ensemble des données RNAseq 

disponibles sur les bases de données publiques. Cette idée suppose par ailleurs un travail 

conjoint des différents acteurs. Cela n’apparait pas impossible, le projet MANE [429], pour le 

moment uniquement chez l’humain et visant à associer pour chaque PCG un transcrit 

représentatif commun à Ensembl et à RefSeq en est un bel exemple. Cependant, cette 

approche pose deux problèmes. Tout d’abord, elle n’est pas automatisable facilement pour 

les autres espèces, car un gros travail d’annotation et de vérification manuelle a été mis en 

place. De plus, le fait de n’associer qu’un transcrit par PCG est très restrictif vu qu’il est connu 

qu’un gène est associé à différents transcrits exprimés selon différents contextes. En réalité, 
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cette solution apparait comme un « pansement », la réalisation d’une annotation commune 

dès le départ, i.e. avec les mêmes données RNAseq, permettrait de s’affranchir de ce travail. 

 

Il faut cependant avoir conscience que la modélisation des gènes en intégrant une si grande 

quantité d’information est très consommatrice de ressources et qu’il n’est ainsi pas 

envisageable de relancer les analyses à chaque ajout de données sur les bases publiques. Pour 

pallier cela, deux solutions apparaissent. Premièrement, fixer un délai où le pipeline serait 

relancé avec l’ensemble des données disponibles, par exemple, tous les ans, à date précise. 

Les laboratoires ayant généré des données connaîtraient alors cette date et auraient la 

possibilité de déposer en amont leurs données pour que celles-ci soient intégrées dans 

l’annotation finale. L’autre solution, moins pertinente que la précédente, mais également 

moins coûteuse en ressources, serait de proposer un outil permettant d’agréger des modèles 

géniques sur une annotation existante. Cela nécessite alors i) d’une part, de modéliser les 

modèles géniques uniquement à partir de nouveaux échantillons, même si cela peut conduire 

à de mauvais modèles géniques (e.g., fusion ou morcèlement de modèles) si les données ne 

présentent pas une profondeur suffisante [124, 125, 160] ; ii) d’autre part, d’intégrer les 

modèles ainsi générés à l’annotation globale.  

Cette intégration est envisageable selon deux manières. Le première est celle que nous avons 

utilisée dans le cadre de l’atlas (voir Résultats §3.1) [125]. L’approche consiste alors à ajouter 

successivement les sources en considérant uniquement les modèles géniques. Ainsi, si un 

gène d’une source à ajouter possède un transcrit qui superpose, ne serait-ce que d’une base, 

un exon d’un transcrit d’un gène déjà présent, l’entièreté du modèle génique de la source à 

ajouter est évincée. En réalité, cette approche apparaît quelque peu basique car un gène se 

verra toujours associé des transcrits d’une seule source, aucun modèle de transcrit n’étant 

ajouté au modèle génique de base. La seconde approche, plus informative, mais que nous 

n’avons pas mis en œuvre faute de temps, est d’intégrer les modèles à l’échelle des transcrits 

en considérant les exons et les chaînes introniques des deux ressources à fusionner. Cela 

permet alors d’enrichir les modèles de gènes avec des transcrits alternatifs même si cela 

demande parfois de redéfinir le modèle du gène à ses extrémités. 

La solution constituant à intégrer de nouveaux modèles à l’annotation globale est par ailleurs 

déjà proposée par des projets tels que TAGADA [606] qui se présente comme un pipeline 

d'analyse de données RNAseq sous NextFlow [607] pour l'assemblage et l'analyse de transcrits 
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et de gènes. À partir de la séquence génomique de référence (.fasta), de l’annotation de 

référence de ce génome (.gtf) et de données RNAseq obtenues dans un projet spécifique 

(.fastq/.bam), TAGADA peut notamment améliorer l'annotation de référence en trouvant de 

nouveaux gènes et transcrits avec une annotation de leur biotype, notamment pour les 

lncRNA. En revanche, cette annotation générée sera spécifique à chaque projet apportant les 

données de RNAseq. 

 

Pour finir, il faut garder en tête que l’annotation des gènes du génome est relative à un 

assemblage et que celui-ci s’améliore en lien avec l’évolution des technologies. Soulignons, 

par exemple, la parution des génomes dits T2T (« Telomere-to-Telomere ») qui, en se basant 

sur l’utilisation du long-read, peuvent préciser des régions du génome peu ou pas couvertes 

tels que les télomères, les centromères ou des régions chromosomiques contenant une part 

importante de séquences répétées [608]. Si le génome T2T est paru la première fois en 2021 

pour l’humain [474], Huang et al. [609], ont présenté en 2023 un génome T2T complet de 

poule (à l'exception du chromosome W) avec tous les chromosomes assemblés et toutes les 

lacunes comblées, notamment pour les micro-chromosomes et le chromosome 16. Cette 

progression de l’assemblage doit alors conduire à une révision complète de l’annotation de 

référence quelle que soit la stratégie adoptée. Ainsi, durant ma thèse, le passage de 

l’assemblage GRCg6a à GRCg7b par Ensembl et RefSeq en juillet 2022 m’a conduit à revoir 

entièrement l’atlas enrichi en lncRNA développé en 2020 par le laboratoire d’accueil. 

 

En conclusion, l'annotation des modèles géniques est un processus complexe et continu qui 

nécessite des efforts coordonnés entre différents acteurs. L'utilisation de pipelines standards, 

le renseignement et le partage rigoureux des métadonnées et la consolidation des données 

issues de multiples sources sont des éléments clés pour générer des modèles de gènes de 

référence les plus complets et précis possibles. Cette annotation exhaustive est cruciale pour 

la recherche en génomique, mais doit aussi évoluer en tandem avec l'amélioration des 

assemblages de génomes. Ainsi, à ce jour, et compte tenu des avancées concernant le génome 

de la poule, l’idéal serait que Ensembl et RefSeq profite du nouvel assemblage T2T pour 

produire conjointement cette annotation exhaustive. Faute de s’accorder, chaque instance 

pourrait cependant intégrer des données supplémentaires afin d’améliorer l’annotation. Dans 
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tous les cas, il est souhaitable qu’une annotation commune à ces deux références soit 

générée, notamment en agrégeant les différents modèles géniques à l’échelle des transcrits. 

 
 
 

1.2. Considérer les gènes dans un contexte biologique : apport 

d’informations fonctionnelles par les profils d’expression 

Comme vu dans le paragraphe précédent, les travaux exposés dans la première partie des 

résultats ont enrichi le nombre de modèles géniques identifiés chez la poule pour l’assemblage 

GRCg7b, mais ils ont également apporté des informations fonctionnelles via notamment les 

profils d’expressions. En effet, afin de comprendre le fonctionnement de ces gènes et de les 

mettre potentiellement en parallèle avec des caractères d’intérêt, il convient d’identifier les 

conditions dans lesquelles ils s’expriment, c’est-à-dire a minima les tissus, mais aussi, si 

possible, le sexe, les stades de développement, voire les conditions de milieu auxquelles sont 

soumis les individus desquels les tissus ont été extraits. Des atlas d’expressions couvrant cette 

diversité sont alors nécessaires et c’est ce que proposent les projets GTEX [389, 405, 406, 574] 

en utilisant la multitude d’informations à leur disposition. D’autres ressources, plus anciennes, 

telles que l’Expression Atlas [610] ou GEO (Gene Expression Omnibus) [611], fournissent 

également des informations sur l'expression des gènes au travers de différents tissus, types 

cellulaires, stades de développement ou maladies, entre autres. Cependant, cela s’avère plus 

problématique dans le cas des bases d’annotation des génomes de référence telles que 

Ensembl et RefSeq. En effet, ces dernières ne produisent pas leurs propres données 

d’expression, mais les extraient respectivement de l’Expression Atlas et de GEO. Ainsi, 

plusieurs problèmes apparaissent : i) Si un changement d’identifiants de modèles géniques est 

observé du fait de l’ajout/suppression d’un gène ou du fait de l’évolution de l’assemblage, la 

relation est brisée. C’est notamment le cas pour la poule où actuellement (octobre 2023), 

aucune information pour aucun gène n’est disponible dans Ensembl concernant les profils 

d’expression, du fait de la sortie du nouvel assemblage GRCg7b et des identifiants associés qui 

sont dans leur totalité différents de ceux actuellement utilisés dans l’Expression Atlas [612]. 

De plus, ii) ces bases n’utilisent que quelques projets publics et ne couvrent donc ni la diversité 

des tissus disponibles dans les bases de données publiques (e.g., les 24 839 RNAseq 

disponibles sur ENA) ni la diversité de tissus (certes moindre) utilisés par les bases 
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d’annotation de référence. Il est ainsi possible d’observer des cas, où le gène est modélisé, 

mais où il n’est jamais exprimé, ce qui est paradoxal puisque des données RNAseq, se basant 

par définition sur l’expression, ont été en grande partie utilisées pour la modélisation des 

gènes. À titre d’exemple, pour l’Expression Atlas et la poule [612], seul 4 projets avec des 

conditions normales et 35 projets avec des traitements différentiels sont utilisés. Parmi ces 39 

projets, 19 sont issus de données RNAseq, les 20 autres proviennent de projets antérieurs à 

2015 qui utilisent des puces, ainsi seuls une fraction des gènes y sont quantifiés et la 

comparaison avec les données plus récentes de RNAseq n’est pas aisée. 

Afin d’apporter de l’information « expressionnelle » pour l’ensemble des gènes d’une 

annotation, il serait alors envisageable d’intégrer une étape de quantification de l’expression 

des gènes au pipeline d’analyse visant à modéliser les gènes (discuté dans la partie 

précédente). En effet, il serait intéressant que l’ensemble des données RNAseq qui a permis 

la modélisation des gènes soit également utilisé pour quantifier l’expression des gènes. En 

supposant que les métadonnées des projets utilisées soient bien renseignées, il serait alors 

possible d’avoir un réel atlas d’expression des gènes couvrant un large éventail de tissus, pour 

un nombre conséquent d’individus (potentiellement avec des différentiels de conditions et de 

sexes) et en lien avec une unique annotation. Ces informations constitueraient dès lors une 

première porte d’entrée pour étudier les expressions géniques, les tissus-spécificités ou 

encore les co-expressions et permettraient d’émettre des hypothèses quant à la fonction de 

certains gènes, comme pour les lncRNA par exemple. En attendant de telles solutions, nos 

travaux (voir Résultats §3.1 et §3.2) ont permis de dresser les profils d’expressions pour 

l’ensemble des gènes de Ensembl et de RefSeq (ainsi que pour des gènes issus de ressources 

complémentaires) au travers de 47 tissus représentant les grandes fonctions physiologiques 

chez la poule. 1400 échantillons issus de 36 projets ont ainsi été utilisés pour prendre en 

compte d’éventuelles variations liées au sexe, à la race ou à des conditions expérimentales. 
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1.3. L’annotation des ARN longs non-codant nécessitent de 

nouvelles approches 

Les principales difficultés concernant la connaissance des lncRNA sont, d’une part, la 

confirmation de leur existence du fait de leur faible expression et, d’autre part, la 

compréhension de leurs fonctions au sein d’une espèce. En effet, à ce jour, et comme souligné 

dans la review-1 pour les espèces d’élevage (voir Introduction §1.2) [103], les lncRNA sont en 

général 10 fois moins exprimés que les PCG et très peu d’entre eux ont une fonction 

caractérisée.  

Le concept de « guilt-by-association » [445], qui stipule que les gènes co-exprimés sont plus 

susceptibles de partager une fonction, a alors été appliqué aux lncRNA pour tenter d’inférer 

leurs fonctions. La méthode la plus couramment utilisée consiste ainsi à identifier de manière 

globale les gènes dont l'expression est corrélée aux lncRNA d’intérêt [331, 491, 613–615]. Les 

gènes PCG sont étudiés en priorité, car ce sont les mieux modélisés et les mieux annotés 

fonctionnellement. L'analyse des profils d'expression des lncRNA et des PCG à l'échelle du 

génome entier permet ainsi de faire des groupes caractéristiques et les fonctions des lncRNA 

d’un groupe peuvent alors être prédites sur la base des lncRNA et surtout des PCG ayant des 

fonctions connues du même groupe. Cependant, les PCG d’un groupe de co-expression 

peuvent être associés à différentes fonctions. Aussi, la stratégie utilisée pour synthétiser les 

fonctions portées par chaque groupe est l'analyse d'enrichissement de termes fonctionnels 

standardisés de type GO et KEGG [616].  

Considérant que les lncRNA sont des gènes dits régulateurs de l’expression, il est 

communément admis que parmi les gènes co-exprimés d’un groupe, il y a des PCG, gènes 

cibles de l’action de lncRNA. Cependant, pour analyser ces relations de cause à effets, il 

convient d’avoir recours à des expérimentations de biologie moléculaire et cellulaire. En 

général, un PCG est considéré comme régulé par un lncRNA s'il est exprimé de manière 

différentielle après l’extinction (totale ou partielle) ou la surexpression du lncRNA 

d’intérêt [617]. Cependant, le nombre d'expériences de ce type est encore limité pour les 

lncRNA, car leurs mises en place sont très couteuses et nécessitent beaucoup de main 

d'œuvre. 
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Cependant, n’oublions pas que les lncRNA interagissent également avec les miRNA [170, 618], 

ainsi même si la quantification de leur expression nécessite des ressources supplémentaires, 

la co-expression avec ces derniers est une voie à considérer. 

Les lncRNA sont connus pour réguler un gène PCG à distance, mais également en local, en 

interagissant avec les régulateurs transcriptionnels spécifiques du PCG situé à proximité [165]. 

Il est donc possible d’inférer également un potentiel rôle de régulateur du lncRNA sur son PCG 

à proximité en identifiant les paires lncRNA:PCG co-exprimés et co-localisés. Cette approche 

est supportée par nos travaux sur l’atlas enrichi (voir Résultats §1.1) qui montrent que des 

gènes proches, et d’autant plus pour les couples lncRNA:PCG que les couples PCG:PCG, ont 

tendance à être plus fortement co-exprimés [108, 124, 125]. À l’inverse, si un lncRNA est 

co-exprimé avec un PCG, les deux gènes sont fréquemment séparés par une distance 

inférieure à 10 kb dans le génome linéaire. Les études du GTEx [389, 619] viennent aussi 

appuyer cela en indiquant que 1/4 des variants régulateurs agissant sur plusieurs gènes 

régulent à la fois des PCG et des lncRNA proches et que ces derniers étaient situés dans le 

même TAD. Cependant, cette colocalisation interroge également sur la position du lncRNA par 

rapport au PCG associé. En effet, alors que les gènes en position « divergent » et 

« same-strand » semblent voir leur co-expression augmenter lors de la réduction de distance, 

cela n’est pas le cas pour les gènes convergents, signe potentiel de mécanismes d’actions 

variables [620–622]. Pour finir, notons que notre approche couplant position et expression est 

contrainte par les modélisations encore incertaines des lncRNA. En effet, comme vu dans 

l’atlas enrichi, certains lncRNA notamment « same-strand » ne sont que des artefacts et 

s’avèrent n’être en réalité qu’une prolongation d’un PCG proche ou même d’un autre lncRNA 

avec lesquels ils sont par définition co-exprimés. Cependant, certains couples PCG:lncRNA sur 

un même brin sont de véritables loci indépendants comme démontrées par nos validations 

expérimentalement. Cette vérification nécessite des expérimentations de biologie 

moléculaire apparait néanmoins couteuse et difficile à mettre en œuvre à grande échelle. Une 

solution intermédiaire pour valider ces lncRNA:PCG proche et sur un même brin serait alors 

de quantifier de manière systématique le nombre de reads de RNAseq chevauchant chacun 

des deux modèles, un nombre élevé de reads étant un indicateur de mauvaise modélisation.  

 

Si considérer les lncRNA par rapport à un PCG apparait être une voie à utiliser pour inférer des 

fonctions, il convient de développer des approches alternatives en considérant les lncRNA 
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indépendamment. Une approche consiste alors à tenter d’apporter des éléments sur leurs 

fonctionnalités par la seule analyse de leur séquence. Ce type d’approches a déjà fait ses 

preuves pour les PCG à fonction inconnue dans une espèce donnée. Il s’agit par exemple de 

rechercher dans la protéine codée par le gène d’intérêt des motifs d’acides aminés, signature 

d’une fonction [623, 624]. Cependant, ces outils ne peuvent être utilisés directement pour les 

lncRNA, car ils ne présentent qu’une faible conservation de leur séquence primaire entre 

espèces, et ce, d’autant plus qu’elles sont éloignées phylogénétiquement. Cependant, au sein 

de cette faible conservation semble tout de même se cacher des petits motifs de séquences 

apparentées (les k-mers) qui seraient conservés, car essentiel au maintien des fonctions des 

lncRNA [487]. Des outils comme SEEKR permettent alors de regrouper les lncRNA à partir de 

leur séquence en k-mers et donc d’associer une fonction à un ou des profils de k-mers sur la 

base de lncRNA (et pourquoi pas de PCG, si on en croit l’histoire évolutive) à fonction connue. 

Un autre outil nommé lncLOOM [286], également basé sur les k-mers cherche à utiliser les 

informations entre plusieurs espèces afin de détecter en toute confiance des éléments 

fonctionnels spécifiques qui ont été conservés au cours de l'évolution dans des lncRNA 

orthologues d'espèces éloignées. 

 

Comme nous venons de le dire, cette approche suppose donc d’établir de manière 

systématique des relations d’orthologie entre lncRNA de différentes espèces. En effet, 

l’intérêt de cette approche est multiple, car elle permet i) de détecter des lncRNA conservés 

par l’évolution entre espèces, signe d’un intérêt biologique important, ii) d’inférer une 

fonction à un gène d’une espèce grâce à la fonction connue de ce même gène dans une espèce 

plus étudiée et iii) dans le cadre de méthode d’alignement, telle que présentée en 

Résultats §1.4, de détecter des lncRNA qui n’aurait pas été modélisé dans une espèce par 

manque d’échantillons biologiques. Cette méthode est par exemple grandement employée 

pour les PCG de la poule. En effet, parmi les 17 007 PCG identifiés chez Ensembl V110, 74,4 % 

présentent un orthologue unique avec l’humain dans BioMart et pour lesquels une grande 

partie des fonctions a ainsi été inférée.  

Cependant, à ce jour, aucune relation d’orthologie n’est disponible pour les lncRNA dans les 

bases de données de référence, et ce, que ce soit pour des espèces distantes 

phylogénétiquement telles que la poule et l’humain ou pour des espèces proches et avec un 

effort d’annotation plus important tels que la souris et l’humain. Les travaux exposés sur 
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l’orthologie des lncRNA (voir Résultats §1.4) ont alors pour objectif de fournir, dans un premier 

temps, des listes de lncRNA potentiellement orthologues pour permettre, dans un second 

temps, un potentiel transfert de connaissance. À défaut de pouvoir réellement assigner une 

fonction, les lncRNA supposés comme orthologues pourront être sujets à des analyses 

d’expressions ou de co-expressions comme celles évoquées en début de partie. En effet, 

même si les séquences et les niveaux d’expressions évoluent plus rapidement pour les lncRNA, 

il a été démontré que la spécificité tissulaire et les profils d'expression des gènes fonctionnels 

sont généralement conservés d'une espèce à l'autre [276].  

 

 

En conclusion, déchiffrer les fonctions des lncRNA demeurent un défi majeur. Bien que 

l'analyse de la conservation des séquences soit une voie prometteuse, il est également 

important de considérer les lncRNA dans leur contexte génomique et leur co-expression dont 

celles avec les gènes voisins. Cependant, dans ce dernier cas, la modélisation précise des 

transcrits demeure le point essentiel pour éviter les artefacts. Aussi, pour chaque espèce 

d’intérêt, les efforts en faveur d’une annotation du génome qui soit collective et partagée 

pour être la plus exhaustive et précise possible, telle que discutée dans les parties 

précédentes, est une brique de base essentielle à l’obtention de résultats biologique de 

qualité. 
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2. La symphonie génétique : l'orchestre caché des QTL et 

des eQTL 

Afin d’étudier par GWAS les variants – en majorité régulateurs – impliqués dans les caractères 

complexes, un nombre important d’individus est nécessaire ainsi que de nombreux marqueurs 

bien répartis sur le génome et correctement génotypés pour la population d’intérêt. Dans le 

cadre de la sélection génétique ou pour le diagnostic médical, l’utilisation de puces de 

génotypage à basse ou moyenne densité est bien souvent la norme, car elles permettent, 

après un contrôle qualité, d’obtenir de tels marqueurs à bas coûts (voir Résultats §2.3). 

Cependant, ces puces sont avec a priori, elles sont construites en amont, à un instant donné 

et selon le génome de référence disponible à ce moment. Les marqueurs sont choisis pour 

être bien répartis dans le génome, mais aussi pour être polymorphes dans la majorité des 

populations d’intérêt. Comme montré dans le paragraphe « Résultats §2.1 », lorsque l’étude 

scientifique combine à la fois démarche GWAS et eQTL pour identifier les variant/gènes dans 

les signaux GWAS, les échantillons RNAseq alors disponibles apparaissent comme une 

alternative pour densifier le nombre de marqueurs (~500K) pour la population d’intérêt, tout 

en ciblant les zones exprimées du génome et donc potentiellement impactantes. De plus, 

cette alternative permet de considérer une version plus actualisée du génome de référence 

et en conséquence des variants dans des loci non couverts par les puces. Cela est illustré par 

la détection de nouveaux variants dans les micro-chromosomes récemment ajoutés lors du 

dernier assemblage GRCg7b de la poule (Introduction review-2) [114]. 

 

À l’issue des analyses GWAS, il est d’usage de délimiter une zone QTL d’intérêt qu’il convient 

alors d’explorer afin de prioriser d’éventuels gènes candidats. Cependant, la délimitation du 

QTL reste encore un sujet à débat. Si la valeur de 1 Mb (500 kb de part et d’autre du variant 

leader) est souvent retrouvée dans la littérature, des analyses portant sur la persistance du LD 

pour la population d’intérêt peuvent permettre de préciser la zone. Notons par ailleurs, que 

cette valeur peut varier selon la taille du chromosome comme chez la poule pour laquelle la 

persistance du DL apparait plus faible pour les micro-chromosomes [625]. Pour finir, il est 

également possible d’observer des zones de rupture, où un ensemble de marqueurs n’est pas 

en LD alors que d’autres plus loin le sont, permettant ainsi d’évincer certaines régions 

chromosomiques (voir Résultats §3.2). 
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Une fois cette zone délimitée, il est courant de s’intéresser aux PCG présents dans le QTL, car 

ces gènes sont les mieux modélisés et leurs fonctions sont mieux caractérisées. Il est ainsi 

possible d’identifier des gènes candidats causaux de par leur fonction biologique en lien avec 

le caractère d’intérêt. Ainsi, la majorité des GWAS portant sur les espèces d’élevage se résume 

à des régions QTL identifiées et des gènes candidats PCG proposés pour chacune d’entre 

elles [417]. En trouver apparait alors relativement fréquent au vu du nombre de gènes se 

situant dans les 1 Mb autour du variant leader. Rappelons que chez la poule dont le génome 

avoisine les 1 Gb, 20 000 PCG sont identifiés, ce qui représente environ 20 PCG dans une 

fenêtre de 1 MB.  

 

Dans certaines études, portant sur les espèces modèles ou chez l’humain pour lesquels les 

exomes sont disponibles, les variants des parties codantes sont souvent disponibles. Il est 

alors facile de prédire leurs impacts sur les séquences protéiques [517]. Cet impact est prédit 

grâce au code génétique, mais peut également être quantifié par des études de conservation 

des acides aminées entre différentes espèces (e.g., SIFT score [518]). De plus, il est supposé 

que les effets de ces variants sont potentiellement les plus importants, car affectant la 

structure de la protéine (et non sa quantité) et sont donc plus simples à détecter. Notons 

cependant que la prédiction de l’impact est parfois faussée et qu’il convient de prendre en 

compte la présence de plusieurs variants (MNV) au sein d’un même codon et porté par le 

même chromosome (Résultats §2.2) [626]. Ces travaux ont par ailleurs montré que la majorité 

des MNV initialement prédits avec un effet fort (stop gained ou missense variant avec un SIFT 

score faible) présentaient une diminution de l’impact de la prédiction.  

En résumé, l’analyse des PCG, et en particulier des parties codantes, est bien souvent la 

première stratégie appliquée, d’où la surestimation de leur représentation dans la littérature 

par rapport aux couples variants régulateurs/gènes régulés ou aux gènes régulateurs qui sont, 

jusqu’à présent, très peu identifiés, car plus difficile à détecter comme discuté ci-après. 

 

Parmi les gènes d’une région GWAS d’intérêt, il convient donc de s’intéresser également aux 

gènes régulateurs et notamment aux lncRNA que l’on sait en grand nombre (Résultats §1.1 et 

1.2) [124, 125] et qui peuvent également expliquer, en partie, la variation du caractère 

d’intérêt. Cependant, à la différence des PCG, on ne sait actuellement pas prédire les impacts 
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des variants sur la structure des lncRNA. En effet, les règles tirées du code génétique pour 

prédire l’impact d’un variant sur la fonction du transcrit associé au gène long non codant ne 

peuvent être appliquées. Par ailleurs, en subissant une pression de sélection moins forte que 

les PCG, le nombre de variants dans les exons des lncRNA apparait plus élevé que pour les PCG 

et leur séquence primaire se trouve alors peu conservée entre espèces [276, 283]. Il apparait 

ainsi complexe de prioriser les variants à l’échelle du nucléotide par conservation entre 

espèces. Une première approche serait donc de réaliser de la prédiction d’impact en détectant 

les variants présents dans des k-mers fonctionnels (Discussion §1.3). À l’instar du SIFT, et en 

supposant des lncRNA orthologues entre plusieurs espèces (Résultats §1.4), il serait alors 

possible d’observer si des variations sont tolérées ou non dans d’autres espèces, indicateur 

de l’effet du variant sur la fonction du lncRNA. Une autre voie de prédiction des variants serait 

également de quantifier l’impact d’un variant sur la configuration spatiale des lncRNA, 

supposée conditionner sa fonction. La prédiction des effets des variants pourrait alors être 

quantifié au travers de leur impact sur la stabilité de la structure thermodynamique du 

lncRNA, cependant cela nécessite une puissance de calcul importante pour une étude 

systématique [627, 628]. 

 

La limite des approches précédentes portant sur les variants présents dans les gènes et 

qu’elles ne s’intéressent qu’aux modifications de la structure des transcrits et des protéines, 

respectivement pour les gènes de type lncRNA et PCG, or une majorité des variations 

associées aux caractères est située dans des régions non codantes régulatrices et dont les 

effets sur la régulation des gènes sont généralement inconnus. L'une des approches mise en 

place a alors été de cartographier les locus responsables de la variabilité de caractères 

quantitatifs moléculaires (molQTL) tels que : i) l'expression des gènes (eQTL et lncQTL pour les 

gènes PCG et lncRNA respectivement), ii) l’expression des exons (exQTL) et notamment de 

l’exon 3’UTR qui est le reflet de mécanismes variés de dégradation de l’ARN par l’extrémité 

3’UTR ou site de polyadénylation (3’aQTL), ou encore iii) l'épissage (sQTL).  

 

Les études à grande échelle comme les GTEx (Résultats §3.1) ont ainsi produit (cas du GTEx 

humain) [389] ou agrégé (cas des GTEx bovin, porc et poule) [405, 406, 574] un riche ensemble 

de données, afin d'analyser ces molQTL. Ces analyses GTEx consistent à associer les 

génotypages sur un grand nombre de marqueurs avec différents phénotypes moléculaires 
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quantifiés dans quelques dizaines de tissus (20 à 50), sur des dizaines, voire des centaines 

d’individus non apparentés. D’un point de vue pratique, alors que les études pilotes ont 

tendance à comporter entre 50 et 200 individus par tissu, quelques centaines d'individus sont 

généralement nécessaires pour obtenir une bonne puissance statistique dans une étude 

molQTL standard. Enfin, le panel de tissus analysés dépasse en général les 20 tissus afin de 

couvrir un nombre important de processus biologiques. La collecte rigoureuse des 

métadonnées associées aux échantillons biologiques (individu x tissu) est un élément critique 

pour le contrôle de la qualité des données (bonne assignation) et l'identification des sources 

potentielles de variation des données lors de la sélection des covariables dans les modèles 

d’analyse GWAS. 

L’ensemble de ces critères a été considéré dans l’étude pilote QTL-eQTL effectuée au 

laboratoire sur une population de poules pondeuses commerciales (Résultats §3.2) et qui va 

se poursuivre lors d’une nouvelle thèse. L’objectif étant de comprendre la composante 

génétique en partie responsable de caractères liés au métabolisme des acides gras à âge 

avancé (régulations de gènes PCG impliqués dans ce métabolisme, stéatose hépatique, gras 

corporel…) et au vu du coût d’obtention d’un transcriptome tissulaire par RNAseq, un seul 

tissu d’étude a été choisi. Ainsi les transcriptomes de foie d’environ 500 individus de 90 

semaines ont été quantifiés par RNAseq et l’ensemble des métadonnées associés à chaque 

individu a été soigneusement renseignée.  

 

Concernant la puissance statistique de détection des molQTL, le nombre de molQTL 

significatifs pour un nombre donné d'échantillons est relativement stable entre étude et 

augmente avec le nombre d’individus analysés. Dans le cas des eQTL, la majorité de ceux 

présentant un impact fort (log2(aFC) > 1) sont détectés à partir d’environ 200-300 

échantillons. Notons qu’un panel de 100 individus permet de détecter approximativement 

50 % des eQTL à impact fort [405]. Des dispositifs de plus grande taille permettent alors de 

découvrir des molQTL aux effets plus faibles, y compris des QTL secondaires, ainsi que des 

associations de variants à faible fréquence d'allèles plus robustes.  

 

Quelles que soient les études GTEx, même si la cartographie des cis-molQTL est effectuée dans 

une large fenêtre, en général de +/- 1 Mb, les variants leader ont une localisation conforme à 

l’attendue, comme dans les promoteurs et enhancer pour les eQTL ou dans les sites de splicing 
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pour les sQTL. Cet enrichissement montre que suffisamment de recombinants à petite 

distance sont présents et que les effets sont assez forts pour que le variant observé comme 

leader soit assez proche du variant causal. De tels résultats étaient difficilement envisageables, 

les régions en LD étant sur des intervalles de l’ordre de la centaine de kilobases dans les 

populations animales et englobant donc en général région enhancer/promoteur, exons et 

sites de splicing. Cependant, la force des dispositifs GTEx est d’avoir agrégé de nombreuses 

populations permettant d’observer des régions en fort LD (r2 > 0,8) mais sur de petites zones, 

de l’ordre de quelques kilobases, permettant ainsi de distinguer différents types de régions 

régulatrices au sein d’un même gène. Il faut toutefois souligner que dans les études ne 

comportant qu’une population, le LD est tel que tous les variants en fort LD avec le variant 

leader (LD > 0,8) sont considérés comme proche du variant causal [629]. Ceci montre alors 

que ces approches appliquées à une seule population, comme dans notre cas, apportent 

rarement de l’information nouvelle quant aux régions régulatrices, mais permettent plutôt 

d’identifier les phénotypes moléculaires régulés, pouvant ensuite aider à prioriser les gènes 

causaux candidats dans les QTL GWAS. 

 

Les études sur le partage des signaux pour différents molQTL donnent des résultats également 

conformes à la connaissance des grands types de régulation que l’on a de l’expression 

génique. Les exons étant des parties de transcrits de type PCG, ces derniers codant des 

protéines, il est cohérent de trouver une colocalisation importante (même si incomplète) 

entre les exQTL, eQTL et pQTL (les pQTL étant des QTL associés à variations de quantités des 

protéines) [630]. Les résultats sont différents lorsqu’il s’agit d’observer les sQTL et eQTL qui 

sont pour la plupart indépendants, de même pour les 3a’QTL et eQTL [405]. Il semblerait ainsi 

que des variants puissent réguler spécifiquement certains transcrits alternatifs (sQTL, 3'aQTL) 

sans affecter l'expression globale du gène (eQTL). Cette observation est due à la nature des 

phénotypes analysés. En effet, comme montré par Brotman et al. [629], les sQTL qui ne 

colocalisent pas avec les eQTL sont bien souvent associés à des transcrits alternatifs dont 

l’expression est significativement plus faible que l’expression globale du gène qui elle englobe 

l’expression de tous les transcrits. L’effet du sQTL est alors insuffisant pour expliquer la 

variation d’expression globale du gène et un autre variant souvent dans les promoteurs et plus 

impactant est donc associé au eQTL.  
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En résumé, ce jeu des colocalisation partielles ou absentes reflète la variété des mécanismes 

de la régulation de l'expression génique (prise au sens large) aux niveaux transcriptionnel 

(eQTL), post-transcriptionnel comme l’épissage (sQTL) et la dégradation des transcrits 

(3’aQTL), traductionnel et post-traductionnelle (pQTL). 

Un dernier point à souligner concernant ces analyses GTEx est que le paysage régulateur peut 

dépendre du type cellulaire, un molQTL pouvant être actif dans un seul ou certains tissus ou 

dans l’ensemble des tissus où le gène est exprimé. Les différents travaux GTEx, quelles que 

soit les espèces, montrent que les tissus biologiquement proches ont tendance à se regrouper 

sur la base des effets des molQTL, suggérant donc des mécanismes de régulations partagés 

entre tissus biologiquement proches. Notons que ces études montrent également que les 

cis-sQTL et cis-lncQTL semblent être plus spécifiques des tissus que les cis-eQTL. Pour aller 

plus loin, un atlas sur données single-cell pourrait être intéressant à générer pour chaque tissu 

de façon à explorer de manière plus fine la régulation génique spécifique de populations 

cellulaires particulières du tissu d’intérêt. De plus, la quantification des proportions des 

populations cellulaires est d’ores et déjà rendu possible sur un grand nombre d’échantillons 

RNAseq via des approches de déconvolution in silico à partir d’un petit nombre de données 

single cell [591].  

 

En conclusion, les résultats générés par les consortiums GTEX contribuent à améliorer la 

connaissance des éléments régulateurs du génome et viennent enrichir ceux déjà identifiés 

par d’autres projets, tel que le projet GENE-SWitCH [631] chez la poule qui utilise des 

méthodes de biologie moléculaire de type ChIPseq ou ATACseq pour annoter ces éléments. 

Les résultats du GTEx permettent également de mettre en relation des régions régulatrices 

(marquées par le variant leader) et le gène régulé, ce qui peut être utile, par exemple, pour 

associer aux gènes régulés les régions enhancer précédemment détectées. 

 

Revenons maintenant aux signaux GWAS détectés pour l’étude des caractères complexes 

d’intérêt en faisant le lien avec ces molQTL régulant l’expression des gènes. Dans les différents 

papiers GTEx humain, bovin, porc et poule, une dernière partie est consacrée à la mise en lien 

entre les molQTL détectés et les signaux GWAS accumulés dans la littérature pour l’espèce 

d’intérêt. De manière globale, plus de 50% des signaux GWAS ne sont pas expliqués par les 

molQTL actuellement connus. Par exemple, pour 5 385 loci associés à 87 traits analysés dans 
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le cadre du projet GTEx humain, seuls 43 % des signaux GWAS étaient colocalisés avec des 

eQTL. Pour le ChickenGTEX, sur l'ensemble des 1 176 loci significatifs, 1 059 (90 %) ont pu être 

expliqués par au moins un molQTL dans un des 28 tissus. Cependant, soulignons qu’une 

colocalisation était considérée comme présente si elle était détectée significative dans au 

moins une des quatre méthodes appliquées.  

 

Différentes hypothèses ont été formulées concernant ce nombre élevé de signaux GWAS ne 

colocalisant pas avec un molQTL dont une récemment, énoncé par Mostafavi et al., 

2023 [632]. i) Les auteurs montrent que les gènes les plus proches des signaux GWAS 

(supposés ici être les gènes causaux) sont enrichis en gènes très contraints (donc a priori avec 

un rôle physiologique majeur), ayant de diverses fonctions (soulignées par un nombre élevé 

de termes GO), et/ou encore avec des actions de régulations variées (comme les facteurs de 

transcription) alors que ce n’est pas le cas pour les gènes régulés par les variants eQTL. Ainsi, 

à l’échelle moléculaire, la variation d’expression n’est pas suffisante pour détecter ces variants 

régulateurs (pas de signaux eQTL), tandis qu'à l’échelle de l’organisme, les actions cumulées 

de ces variants régulateurs, de par les multiples fonctions du gène régulé, conduisent à une 

variation suffisamment importante sur le caractère pour être détecté (signaux GWAS). ii) Une 

autre hypothèse pouvant expliquer le nombre limité de colocalisation entre GWAS et eQTL 

est que les dispositifs d’individus utilisés par le GTEx et les GWAS sont disjoints. Ainsi, un eQTL 

peut ne pas être détecté si la variation d’expression n'est observée que dans un contexte 

biologique spécifique, non présent dans le dispositif GTEx (e.g., un stade physiologique), ou 

encore si le variant régulateur associé au signal GWAS est absent des populations utilisées 

dans le GTEx. Aussi, il est intéressant de mettre en œuvre dans un même dispositif les 

approches GWAS et eQTL comme nous le faisons avec le dispositif « poules pondeuses » (voir 

Résultats §2.3) permettant ainsi d’observer les signaux GWAS et eQTL dans les mêmes 

conditions génétiques (même population) et biologique (même stade physiologique, 

d’alimentation, même sexe). L’intérêt d’un tel dispositif a déjà été illustré via les travaux de 

l’équipe sur le gène BMCO1 et la couleur de la viande [633] où le signal GWAS détecté dans 

une population de poulet de chair co-localisait avec un eQTL dans le muscle, régulant un gène 

codant une enzyme clé de la conversion du b-carotène en rétinal incolore. Des études 

expérimentales complémentaires ont alors permis de renforcer le statut causal de ce gène 

BCMO1 dans le caractère d’intérêt, en particulier en identifiant 2 SNP dans le promoteur 
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responsable de la variation d’expression de ce gène. Notons qu’une faiblesse d’un tel dispositif 

est la taille des régions en LD qui est plus grande que dans le GTEx, ne permettant donc pas 

de localiser avec précision le variant régulateur. 

 

En conclusion, si les approches basées sur l’étude des variants et de leurs impacts sur 

l’expression des gènes avaient pour volonté première d’aider à la compréhension et au 

décryptage des signaux GWAS associés aux caractères complexes en se positionnant 

notamment à l’interface entre le génotype et le phénotype, elles permettent surtout à ce jour 

d’enrichir la connaissance des séquences régulatrices et leurs liens avec les gènes régulés. Ces 

travaux soulignent par ailleurs la diversité et la modularité (action dans ces conditions 

spécifiques) de ces régulateurs qui agissent à différentes étapes de la régulation de 

l’expression d’un gène. Ainsi, s’il est tout de même possible de prioriser de potentiels gènes 

candidats causaux (voire variants), il est fondamental de garder son intégrité scientifique en 

ne tirant pas de conclusions hâtives, le retour aux expérimentations de biologie moléculaire 

étant inévitable pour valider le statut de gène/variant causal. 
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Titre : Régulation des transcrits, phénotypes intermédiaires entre génotype et phénotype 

– Focus sur les gènes à ARN longs non-codants chez la poule et les phénotypes liés aux lipides 

Mots clés : lncRNA, RNAseq, annotation, orthologie, régulation, eQTL 

Résumé : La thèse s’articulait autour de 

l'annotation du génome de la poule et de 

l'identification de variants génétiques pour 

aboutir à des GWAS pour des phénotypes 

macroscopiques ou expressionnels. 

Le premier objectif a été d'enrichir l'annotation 

GRCg7b du génome de la poule en lncRNA, 

acteurs clés de la régulation de l'expression des 

gènes, en combinant six projets multi-tissus et 

les annotations de référence. L'outil GEGA 

associé permet de visualiser l’expression de ces 

gènes au travers de 47 tissus et 1400 

échantillons. Des travaux complémentaires sur 

l'impact des assemblages humains sur la 

détection d'expressions aberrantes impliquées 

dans des maladies rares ont été menés. Pour 

finir, un pipeline pour explorer la conservation 

des lncRNA entre espèces a permis de présumer 

des liens d'orthologie pour plusieurs centaines 

d’entre eux. 

Le deuxième objectif visait à l’identification de 

SNP à partir de 700 RNAseq de poules. Leur 

intérêt a été évalué pour des études d’ASE, 

d’exploration de la diversité génétique entre 

populations et de prédiction des impacts 

fonctionnels. Un pipeline considérant les 

phases des SNP au sein d'un même codon a 

été développé pour affiner les prédictions 

d’impact sur la protéine. En parallèle, des 

génotypages obtenus à des années différentes 

et par puces SNP ont été analysés. 

Enfin, le troisième objectif a été de combiner les 

annotations du génome et les SNP identifiés 

pour détecter des régions associées à la 

variabilité de l'expression des gènes (eQTL) et 

de phénotypes plus complexes (QTL) via le 

projet ChickenGTEx et une population de 

poules pondeuses commerciales. 

Title: Transcript regulation, intermediate phenotypes between genotype and phenotype  

– Focus on long non-coding RNA genes in chickens and lipid-related phenotypes 

Keywords: lncRNA, RNAseq, annotation, orthology, regulation, eQTL 

Abstract: The thesis focused on the annotation 

of the chicken genome and the identification of 

genetic variants to produce GWAS for both 

macro and expressional phenotypes. 

The first objective was to enrich the GRCg7b 

annotation of the hen genome with lncRNAs, key 

players in the regulation of gene expression, by 

combining six multi-tissue projects and reference 

annotations. The associated GEGA tool enables 

the expression of these genes to be visualized 

across 47 tissues and 1,400 samples. Additional 

work has been carried out on the impact of 

human assemblies on the detection of aberrant 

expression involved in rare diseases. Finally, a 

pipeline to explore the conservation of lncRNAs 

between species has led to the presumption of 

orthology links 

for several hundred of them. 

The second objective was to identify SNPs from 

700 chicken RNAseq. Their value was 

assessed for ASE studies, exploring genetic 

diversity between populations and predicting 

functional impacts. A pipeline considering the 

phases of SNPs within a single codon was 

developed to refine predictions of impact on the 

protein. At the same time, genotypes obtained 

at different years and by SNP arrays were 

analyzed. 

Finally, the third objective was to combine 

genome annotations and identified SNPs to 

detect regions associated with variability in 

gene expression (eQTL) and more complex 

phenotypes (QTL) via the ChickenGTEx project 

and a population of commercial laying hens. 

 


