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Chapitre 1

INTRODUCTION

Le Myélome Multiple (MM) est une hémopathie maligne dont les cellules tumorales
dérivent du plasmocyte à longue durée de vie. Au sein du système immunitaire (SI), les
plasmocytes sont en charge de la production d’anticorps. Ils sont le stade de différenciation
le plus avancé de la lignée lymphocytaire B et résident au sein de la moelle osseuse où ils
perdurent jusqu’à plusieurs décennies. C’est donc également au sein de la moelle osseuse
que se développe principalement le MM. La moelle osseuse est également le siège de
l’hématopoïèse et donc en quelque sorte du SI. Le SI a pour rôle de protéger l’organisme
contre les menaces telles que les infections, les parasites mais aussi les cellules cancéreuses.
Dans divers cancers, il a été démontré que le SI joue un rôle majeur dans le contrôle et/ou
la progression de la maladie. On observe notamment des changements de phénotypes
induits par la tumeur et par l’exposition à l’environnement tumoral. Ces changements
ont notamment été observés dans le contexte de tumeurs solides où l’environnement est
dense et faiblement renouvelé et l’accès au site tumoral est donc difficile pour les cellules
immunitaires. Dans le cas du MM, le milieu est "hybride". La moelle n’est pas à proprement
parler un tissu solide car elle est fortement perfusée. Cependant certaines cellules y résident
et ne sont, en temps normal pas observées dans le sang. Le MM est donc un cas particulier
lorsque l’on s’intéresse aux interactions entre le SI et les tumeurs : les plasmocytes font
partie du SI et la tumeur se développe au sein du tissu hématopoïétique primaire y attirant
des cellules immunitaires matures.
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Introduction

1.1 Le système immunitaire et l’hématopoïèse

Le SI est chargé de protéger l’organisme contre diverses menaces telles que les virus,
les bactéries ou encore les parasites mais aussi les cellules cancéreuses. Le SI est composé
de nombreux acteurs cellulaires. Chacun de ces types cellulaires remplit un rôle spécifique
au sein du système et interagit généralement avec le reste du SI via des mécanismes de
régulation. Au sein du SI, on distinguera l’immunité innée de l’immunité adaptative, qui
sont assurées par des types cellulaires distincts.

1.1.1 Différenciation des cellules souches hématopoïétiques

L’ensemble des cellules du SI sont produites au sein de la moelle osseuse à partir
des cellules souches hématopoïétiques (HSC). Ces HSC résident dans la moelle et sont
capables d’auto-renouvellement. L’hématopoïèse désigne le processus de production de
l’ensemble des cellules sanguines à partir des HSC (figure 1.1). L’hématopoïèse est un pro-
cessus complexe et très ramifié. L’engagement et la progression vers les types cellulaires
les plus matures sont régulés par de nombreux signaux et notamment des interleukines
(ILs). Dans un premier temps, les HSC engendrent deux types de progéniteurs : les pré-
curseurs lymphoïdes communs (CLP) et les précurseurs myéloïdes communs (CMP). Les
CMP donneront les différents types cellulaires de la lignée myéloïde : les érythrocytes, les
mégacaryocytes, les cellules dendritiques et les monocytes et macrophages. De leur côté,
les CLP sont à l’origine des lignées lymphocytaires T, B et natural killer (NK).

1.1.2 La lignée myéloïde

Une fois engagés dans la lignée myéloïde, les CMP vont maturer et se différencier pour
engendrer divers types cellulaires, tels que les érythrocytes et les mégacaryocytes, respec-
tivement à l’origine des hématies et des plaquettes. Les CMP se différencient également
en myéloblastes, qui à leur tour deviendront les granulocytes et les monoblastes. Il existe
trois sous-types de granulocytes : les basophiles, les neutrophiles et les éosinophiles. Les
monoblastes quant à eux donneront les monocytes, qui eux même se différencieront en
macrophage et en cellule dendritique. Les monocytes sont présents dans la moelle osseuse
et circulent dans le sang. Le principal marqueur utilisé pour les identifier est le CD14.
Ils se différencieront en macrophages lors de leur entrée dans les tissus. L’entrée dans les
tissus est provoquée par divers signaux inflammatoires. Une fois sur site, les monocytes
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Figure 1.1 – Schéma simplifié de l’hématopoïèse, figure issue de Comazzetto, Shen et Morrison
2021
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vont à leur tour renforcer le signal afin de recruter d’autres acteurs du SI. Le principal
rôle des macrophages est la phagocytose, permettant d’éliminer les résidus de cellules
ainsi que les pathogènes. Ils ont également pour rôle de présenter les antigènes issus de
la phagocytose aux lymphocytes T, permettant leur activation. Parmi les fonctions des
macrophages, on retrouve également la production de cytokines. Les monocytes et ma-
crophages sont des types cellulaires extrêmement plastiques et de nombreux phénotypes
existent. Les plus décrits et étudiés sont les sous-types dits M1 et M2 respectivement
pro et anti-inflammatoires. Cependant, cette distinction est principalement issue d’expé-
rimentations in vitro et ne semble pas aussi claire dans le contexte d’échantillons in vivo,
où l’on peut observer des phénotypes hybrides ou intermédiaires.

1.1.3 Les lignées lymphoïdes T et NK

Il existe une grande diversité de types et de sous-types cellulaires au sein de la popu-
lation de lymphocytes issue des CLP. Chacun de ces sous-types remplit une fonction ou
une combinaison de fonctions qui lui est propre.

1.1.3.1 Les lymphocytes NK

L’un des destins possible des CLP est la différenciation en NK. Ces lymphocytes font
partie du système immunitaire dit inné, puisqu’ils n’ont pas de récepteurs membranaires
spécifiques d’un antigène contrairement aux lymphocytes T et B. Ces lymphocytes sont
capables d’identifier et d’éliminer les cellules anormales telles que les cellules infectées
par un virus ou les cellules tumorales. Ils remplissent ce rôle grâce à leurs fortes capacités
cytotoxiques mais aussi par la production de cytokines pro-inflammatoires qui permettent
le recrutement et la stimulation d’autres acteurs du SI. L’expression du récepteur CD56
(codé par le gène NCAM1 ) est l’un des principaux marqueurs utilisé pour identifier les
lymphocytes NK. Les NK sont traditionnellement séparés en deux populations : les NK
CD56dim et les NK CD56bright, présentant respectivement des niveaux intermédiaires et
forts du CD56. Les NK CD56bright sont considérés comme moins matures et représentent
une minorité des NK en circulation dans le sang (=<15%). La proportion relative de ces
deux sous-types varie en fonction du tissu considéré. Dans le cas de la moelle, la proportion
est également en faveur des CD56dim. Les NK CD56bright ont des capacités cytotoxiques
moindres que les NKdim. À l’inverse, ils sont capables de produire des quantités plus
importantes de cytokines. Au delà de cette classification binaire, il est possible de définir
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d’autres sous-types de NK. La majorité d’entre eux est spécifique du tissu où ils résident :
ce sont les tissue resident NK (trNK). Dans la moelle, les trNK sont caractérisés par
l’expression de CXCR6 et CCR5 ou encore du CD69. Il existe également les NK adaptatifs
caractérisés par l’expression de KLRC2 et des gènes codants pour le complexe majeur
d’histocompatibilité de classe II (CMH II). Ces NK sont principalement observés dans
des contextes de cancers et d’infections virales et notamment au cytomégalovirus. Ils sont
capables de persister dans le temps et de proliférer rapidement en cas de ré-infection, ce
qui fait d’eux des acteurs du SI adaptatif (Freud et al. 2017 ; Crinier et al. 2021).

1.1.3.2 Les lymphocytes T

Les CLP engagés dans la lignée T vont migrer vers le thymus où ils vont poursuivre
leur maturation. À ce stade, ils n’expriment pas les marqueurs de surface caractéristiques
de la lignée T tels que le CD3, le récepteur des lymphocytes T (TCR) ou encore le CD4
et le CD8. Au sein du thymus, ces progéniteurs vont proliférer et passer par divers stades
phénotypiques distingués par l’expression de marqueurs de surface. C’est au cours de
cette différenciation que les lymphocytes T vont procéder au réarrangement VDJ (voir
section 1.1.4.1 et figure 1.2) de la chaîne β puis α de leur TCR. L’expression du TCR
ainsi obtenu couplée à l’expression du CD3 va permettre aux lymphocytes d’entrer dans
un processus de sélection. À ce stade, ils sont doublement positifs en CD4 et CD8. La
sélection se déroule en deux étapes. La première est une sélection positive, elle permet
d’assurer la capacité du TCR réarrangé à se lier au CMH. La liaison au CMH va trans-
mettre un signal de survie au lymphocyte, lui permettant d’échapper à l’apoptose. Les
cellules subissent alors la sélection négative. Au cours de celle-ci, des macrophages et des
cellules dendritiques présentent des CMH du soi aux lymphocytes. Ces CMH sont chargés
ou non avec des antigènes du soi, en cas d’affinité de leur TCR pour ces antigènes, les
lymphocytes reçoivent un signal de mort et entrent en apoptose. Cette étape de sélection
est primordiale afin de prévenir l’apparition de lymphocytes T auto-réactifs qui s’atta-
queraient alors à des cellules saines. À ce stade, les lymphocytes sont qualifiés de naïfs
et perdent l’expression du CD4 ou du CD8. Ils sont par ailleurs incapables de proliférer.
Ils quittent le thymus et entrent dans la circulation afin d’augmenter les chances de ren-
contre avec l’antigène dont ils sont spécifiques. La rencontre avec l’antigène et le signal
de co-stimulation délivré par la cellule présentatrice d’antigène (APC) va permettre au
lymphocyte T de s’activer, il récupère alors sa capacité de prolifération et se différen-
cie en cellules T mémoire ou effectrice. L’expansion de ce clone de lymphocyte T donne
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naissance à diverses sous-populations spécialisées. Les cellules effectrices à durée de vie
courte comprennent des sous-types spécialisés dans la sécrétion de cytokines ou avec une
forte capacité cytotoxique. Dans le cas des T CD4, les cellules effectrices chargées de la
production de cytokines sont appelées "helper", avec deux sous-populations principales
aux profils cytokiniques distincts. La population T helper 1 (Th1) produit principalement
de l’IL-2, de l’interféron gamma (IFNγ) et du tumor necrosis factor beta (TNFβ). Cette
population contribue à l’activation des lymphocytes cytotoxiques. La seconde population
T helper 2 (Th2) produit de l’IL-4, IL-5, IL-6 et de l’IL-10 et participe à la mise en place
de la réponse humorale en stimulant les lymphocytes B. Les lymphocytes mémoires quant
à eux ont une durée de vie longue et assurent une réponse rapide en cas de contact avec
l’antigène. L’efficacité accrue de cette réponse permet une seconde réaction plus efficace
dans le cas où la primo-infection n’est pas encore jugulée mais aussi en cas de réinfection
future. En parallèle, le thymus produit des lymphocytes T ayant pour rôle de limiter la
prolifération des T effecteurs. Ils jouent un rôle essentiel dans la tolérance immunitaire, en
limitant la reconnaissance d’antigènes du soi et d’antigènes non dangereux. Leur action
immunosuppressive passe également par l’inhibition des APC. Cette population de lym-
phocytes T régulateurs (Treg) est généralement caractérisée par l’expression de FOXP3,
qu’elle est la seule à exprimer parmi les lymphocytes T. Au sein de la population T, il
existe également des lymphocytes aux caractéristiques particulières. Ils se distinguent par
leurs TCR dont les fonctions diffèrent des lymphocytes conventionnels. Ces populations
expriment des TCR à la variabilité limitée et qui ne se lient pas nécessairement au CMH.
Les NK T notamment ont un TCR qui reconnait les glycolipides présentés par le CD1D.
La dénomination NK T dérive de leur expression simultanée de récepteurs associés aux
lignées de lymphocytes T et NK. Parmi ces lymphocytes non conventionnels, on retrouve
également les cellules T mucosales associées aux tissus (Mucosal-Associated Invariant T
cells en anglais) (MAIT). Ils expriment un TCR semi-invariant reconnaissant le récepteur
MR1 spécialisé dans la présentation d’antigène issus de métabolites bactériens. Enfin, les
lymphocytes T gamma delta (Tγδ) suivent un processus de recombinaison VDJ similaire
aux lymphocytes T conventionnels cependant le répertoire Tγδ est plus limité et certaines
combinaisons de gènes sont favorisées. Ces combinaisons sont généralement associées à des
fonctions spécifiques. Une des caractéristiques intéressantes de cette population est sa ca-
pacité à reconnaître son antigène spécifique sans qu’il soit présenté par une molécule de
la famille du CMH (Le Bourhis, Mburu et Lantz 2013).
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1.1.4 La lignée lymphoïde B

Dans le cas du MM, nous nous intéressons plus particulièrement à la lignée B et sa
différenciation dont le plasmocyte à longue durée de vie représente le stade final.

1.1.4.1 Différenciation du B

Les lymphocytes B sont issus des CLP. Ceux-ci s’engagent dans cette voie de diffé-
renciation par l’expression des facteurs de transcription codés par les gènes TCF3, EBF1
et PAX5. Le pro-B obtenu va ensuite exprimer les gènes RAG1, RAG2 et DNTT. Les
enzymes issues de l’expression de ces gènes vont permettre la recombinaison VDJ (figure
1.2) qui conduira à la formation du récepteur des lymphocytes B (BCR). Dans un pre-
mier temps, c’est la chaîne lourde des immunoglobulines (IGs) située sur le chromosome
14 qui va subir la recombinaison. Celle-ci débute par l’association d’un gène D et d’un
gène J par excision de l’ADN et par conséquent des gènes situés entre eux (figure 1.2).
Ensuite, un gène V va être ajouté de façon similaire, par élimination de l’ADN le séparant
du complexe DJ précédemment formé. Si le VDJ ainsi obtenu n’est pas fonctionnel, le
second allèle subit alors le même processus. Dans un second temps, c’est la chaîne légère
des IGs qui sera réarrangée, le processus est similaire bien que, dans ce cas il n’y a pas
de gène D. La chaîne légère subit donc un unique réarrangement VJ. De même que pour
la chaîne lourde, si le résultat obtenu n’est pas fonctionnel, le second allèle est réarrangé.
Le réarrangement touche dans un premier temps la chaîne légère κ sur le chromosome 2.
Si aucun de ses allèles n’est fonctionnel, c’est alors la chaîne λ sur le chromosome 22 qui
est réarrangée.

Les lymphocytes B immatures ainsi formés subissent alors une phase de sélection
similaire à celle décrite précédemment pour les lymphocytes T. Les lymphocytes B dont
le BCR n’est pas capable de se lier au CMH seront éliminés ainsi que ceux spécifiques
pour des antigènes du soi. Ce qui évite à nouveau la formation d’un répertoire immunitaire
auto-immun. À ce stade, les lymphocytes expriment un isotype IgM des IGs (figure 1.3).
Ces lymphocytes B entrent dans la circulation afin de rejoindre les organes lymphoïdes
secondaires (OLS), à ce stade ils acquièrent l’expression de l’isotype IgD en plus de l’IgM
(figure 1.3). Ces deux isotypes sont exprimés simultanément et reconnaissent le même
antigène. Ces lymphocytes sont alors au stade B mature naïf.

Lorsque le BCR des lymphocytes B naïfs se lie à son antigène, un processus d’internali-
sation du récepteur se déclenche. L’antigène est par la suite lié à un CMH II puis présenté
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Figure 1.2 – Schéma simplifié de la recombinaison VDJ

Figure 1.3 – Les différents isotypes d’IGs
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à la surface de la cellule. L’interaction de ce CMH II chargé de l’antigène avec le TCR
d’un lymphocyte Th2, va permettre au lymphocyte B de proliférer et de se différencier.
Trois destins sont possibles pour ces lymphocytes : plasmocyte à courte durée de vie,
lymphocyte B du centre germinatif (GC) et lymphocyte B indépendant du GC (figure
1.4 : phase 1). Les plasmocytes à courte durée de vie permettent la mise en place rapide
d’une production d’anticorps reconnaissant l’antigène et donc de juguler la progression du
pathogène. Les anticorps de cette première réponse ont cependant une relativement faible
affinité pour l’antigène. Les lymphocytes B du GC entrent dans le GC pour proliférer et
subir la maturation d’affinité (figure 1.4, phase 2). L’augmentation de l’affinité est permise
par le mécanisme d’hypermutation somatique (SHM). La SHM consiste en une modifi-
cation aléatoire de la séquence de l’IG. Elle est suivie d’une sélection des lymphocytes
les plus réactifs ainsi obtenus par interaction avec les lymphocytes T helper folliculaires.
Les lymphocytes B sélectionnés se différencient alors en B mémoires, en plasmocytes à
longue durée de vie ou bien retournent dans le GC pour un nouveau cycle de maturation
d’affinité. Les lymphocytes B mémoires ont une durée de vie longue, ils permettent de
pérenniser les capacités de défenses de l’organisme face aux pathogènes déjà rencontrés.
Il est à noter que les B mémoires possèdent une diversité d’anticorps plus élevée et donc
une affinité plus faible pour le pathogène primaire que les plasmocytes à longue durée de
vie. Cette diversité couplée à leur capacité à entrer dans un nouveau cycle de maturation
d’affinité permet une réponse efficace dans le cas d’infection par un pathogène homologue
ou par un variant (Akkaya, Kwak et Pierce 2019).

1.1.4.2 Les plasmocytes

Comme évoqué dans la section précédente, il existe deux types de plasmocytes res-
pectivement à courte et longue durée de vie. Le plasmocyte à longue durée de vie est
le stade de différenciation final de la lignée lymphocytaire B. Il est en charge de la pro-
duction d’anticorps solubles hautement spécifiques d’un unique antigène du pathogène
ayant déclenché la réponse immunitaire. La différenciation en plasmocyte est régie par
l’expression des facteurs de transcription suivants : IRF4, PRDM1 et XBP1. IRF4 est
exprimé avant et après la différenciation en plasmocyte. Ce facteur de transcription a un
effet dose dépendant : une faible expression permet le maintien de l’expression des gènes
de l’identité B et l’entrée dans le GC. Fortement exprimé, il promeut le passage au stade
plasmocytaire, notamment en permettant l’expression de PRDM1. PRDM1 réprime alors
l’expression des gènes de l’identité B. XBP1 est quant à lui associé à la réponse aux pro-
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Figure 1.4 – L’acquisition de la mémoire B, figure issue de Akkaya, Kwak et Pierce 2019
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téines mal repliées (Unfolded protein response en anglais) (UPR). L’UPR est déclenchée
par le stress du réticulum endoplasmique (RE). La production intensive d’anticorps par
les plasmocytes les expose particulièrement à ce stress.

Les plasmocytes résident au sein de la moelle osseuse. Ils sont recrutés sur site par
les cellules stromales qui expriment et produisent du CXCL12. Les plasmocytes sont
attirés par chimiotactisme lors de la liaison du CXCL12 sur le récepteur CXCR4 présent
à leur surface. La rétention des plasmocytes au sein de la moelle implique quant à elle
l’interaction de divers récepteurs présents sur le plasmocyte tels que VLA4, CD44, CD28
et CD93. Les plasmocytes persistent dans la moelle pendant plusieurs années. Dans un
contexte non pathologique, ils sont incapables de proliférer. Leur capacité de persistance
n’est pas intrinsèque, lorsqu’ils sont sortis de l’environnement de la moelle cela conduit
rapidement à leur mort. Il semble que les principaux facteurs permettant la survie des
plasmocytes soient IL-6 et le TNFSF13 (aussi appelé APRIL) produits par des cellules
présentent dans l’environnement de la moelle. La liaison du TNFSF13 avec son récepteur
TNFRSF17 (aussi appelé BCMA) provoque l’expression de MCL1, une protéine anti-
apoptotique de la famille BCL2. La demi-vie de la protéine MCL1 est très courte ce qui
explique la nécessité d’une exposition continue à l’environnement de la moelle pour la
survie des plasmocytes. Les plasmocytes sont généralement caractérisés par l’expression
de TNFRSF17, de SLAMF7, du CD38 et enfin de SDC1 (CD138).

Figure 1.5 – Environnement de survie du plasmocyte, figure issue de Nutt et al. 2015
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1.2 Le Myélome Multiple

Comme évoqué précédemment, le MM est caractérisé par la prolifération de plasmo-
cytes malins au sein de la moelle osseuse. Au cours de la maladie, le MM peut évoluer et
s’affranchir de l’environnement médullaire, on parle alors de leucémie à plasmocytes.

1.2.1 Épidémiologie

Le MM est un cancer relativement rare, environ 6000 nouveaux cas sont diagnostiqués
chaque année en France. Cela représente approximativement 2% de l’ensemble des cancers.
À l’échelle mondiale, on recense environ 150 000 nouveaux cas par an. Le principal facteur
de risque du MM est l’âge, avec une médiane de 72 ans au diagnotic chez l’homme et de 74
ans chez la femme (Lapôtre-Ledoux et al. 2023). Seuls 3% des MM sont diagnostiqués
chez des patients de moins de 40 ans. Le sexe est aussi un facteur de risque, pour un
homme le risque de développer un MM est 1,5 fois plus élevé que pour une femme. Par
ailleurs, il existe des facteurs de risque génétiques, notamment chez les personnes d’origine
africaine qui sont plus à risque tandis que les personnes d’origine asiatique présentent un
moindre risque. Ces déterminants génétiques se retrouvent également à l’échelle familiale.
Enfin, l’exposition aux pesticides augmente les risques de MM et de ses stades précurseurs
(S. K. Kumar et al. 2017 ; Padala et al. 2021).

1.2.2 Symptômes et Diagnostic

Le MM est associé à différents symptômes non exclusifs de cette pathologie. Le diag-
nostic nécessite donc des examens supplémentaires pour être confirmé. Les principaux
symptômes sont connus sous l’acronyme CRAB. Environ 10% des patients présentent une
hyperCalcémie, qui est par ailleurs un symptôme de mauvais pronostic. L’hypercalcémie
résulte de la diminution de la masse osseuse causée par l’activation des ostéoclastes par
le MM. L’insuffisance Rénale est quant à elle provoquée par la forte production d’IGs
monoclonales des cellules tumorales. La forte concentration de ces protéines dans le sang
surcharge les capacités de réabsorption rénale provoquant la formation de dépôts et d’obs-
tructions au niveau des reins. L’Anémie est une autre conséquence de l’envahissement de
la moelle par la tumeur. En occupant la moelle, les plasmocytes malins réduisent l’espace
et les ressources disponibles pour le bon déroulement de l’hématopoïèse et le renouvelle-
ment des cellules sanguines. Cela conduit à un déficit en hématies, plaquettes et globules
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blancs, avec pour conséquences un mauvais contrôle des saignemments et une susceptibi-
lité aux infections. Enfin, les douleurs et lésions osseuses (Bone lesions) sont provoquées
par l’activation des ostéoclates par le MM. Cette activation vient perturber l’équilibre
entre la dégradation et le renouvellement osseux, ce qui provoque des fragilités osseuses
et une élévation des risques de fractures.

En cas de suspicion de MM, des examens approfondis sont effectués pour confirmer
le diagnostic. Un examen sanguin et une analyse d’urine sont réalisés pour détecter la
présence d’une IG monoclonale, d’hypercalcémie et pour évaluer l’état de fonctionnement
rénal. Un myélogramme est également réalisé. Cette analyse permet de détecter la sur-
représentation et les anomalies morphologiques des plasmocytes au sein d’un échantillon
de ponction de moelle. Une partie du matériel biologique de la ponction peut également
permettre de rechercher les anomalies chromosomiques présentes dans les cellules tumo-
rales. Enfin, les examens d’imagerie IRM et TEP permettent d’améliorer la prise en charge
des patients (Dimopoulos et al. 2015 ; Cavo et al. 2017).

1.2.3 Genèse et stades précurseurs du MM

1.2.3.1 Les stades du MM

Le MM fait partie des gammapathies monoclonales, ce terme regroupe les différents
stades d’envahissement de la moelle par des plasmocytes produisant des IG monoclonales
(figure 1.6). Le premier stade est la gammapathie monoclonale de signification indéter-
minée (MGUS), il n’est pas symptomatique et le taux d’infiltration de la moelle par les
plasmocytes est inférieur à 10%. Ce stade est assez courant, environ 3 à 4% des personnes
de plus de 50 ans sont atteintes dont environ 25% progresseront vers un MM après 25 ans
(Kyle et al. 2010). Le stade myélome multiple indolent (SMM) se situe entre le MGUS
et le MM. À ce stade, l’envahissement de la moelle est plus important (10 à 60%) sans
pour autant provoquer l’apparition de symptômes cliniques. Enfin, le stade le plus avancé
de la maladie est la leucémie à plasmocytes. À ce stade, les plasmocytes se sont affranchis
des signaux de survie qui leur sont fournis par l’environnement médullaire. Ils peuvent
survivre en dehors de la moelle et envahissent le sang.

1.2.3.2 Origine génomique du MM

Le MM est une maladie très hétérogène à tous les niveaux, c’est notamment le cas
au niveau génomique. Il existe une variété importante d’altérations génomiques présente
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Figure 1.6 – Le développement de la gammapathie monoclonale, figure issue de S. K. Kumar et al.
2017
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au diagnostic dans le MM (figure 1.8). Comme dans de nombreux types de cancers, on
distinguera les événements génomiques primaires et secondaires. Les événements primaires
sont considérés comme le point de départ de la maladie.

Les évènements primaires Dans le MM, on regroupe les tumeurs en deux groupes
basés sur les types d’altérations génomiques primaires qu’elles arborent : les tumeurs
hyper-diploïdes et les tumeurs non-hyper-diploïdes. Les MM hyper-diploïdes sont caracté-
risés par la présence de copies sur-numéraires d’au moins deux des chromosomes impairs
suivants : 3, 5, 7, 9, 11, 15, 19 et 21. Le ou les mécanismes à l’origine de l’hyperdiploï-
die sont inconnus. Les tumeurs hyperdiploïdes représentent environ 50% des MM tandis
que l’autre moitié des MM présente des translocations. La majorité des translocations
primaires dans le MM implique le locus de la chaine lourde des IGs (IGH). Ces transloca-
tions trouvent leur origine dans le processus de maturation des lymphocytes B. En effet,
la recombinaison VDJ, la SHM ainsi que la commutation isotypique incluent des étapes
durant lesquelles une cassure double brin de l’ADN est effectuée (Walker, Wardell
et al. 2013 ; S. K. Kumar et al. 2017). Il peut alors arriver que les points de cassure
fusionnent avec un autre locus du génome ayant subi une cassure fortuite, donnant lieu à
une fusion aberrante. Dans la plupart des cas, ces évènements sont bénins et conduisent
à la disparition de la cellule, puisqu’ils ne lui confèrent pas d’avantage. Cependant, en
cas de recombinaison avec certains oncogènes, les cellules acquièrent un avantage sélectif
permettant leur croissance et leur prolifération (figure 1.7).

En effet, les IGH sont destinées à être produites massivement par les plasmocytes.
Leur enhancer est très puissant, et une fois juxtaposé à un oncogène, il décuple son expres-
sion. Les translocations de l’IGH impliquent un groupe limité et récurrent d’oncogènes :
CCND1 t(11 ;14), NSD2 et FGFR3 t(4 ;14), MAF t(14 ;16), CCND3 t(6 ;14) et MAFB
t(14 ;20) par ordre de fréquence. L’ensemble de ces évènements chromosomiques est ob-
servé à tous les stades de la maladie, précurseurs comme avancés. Cela permet d’affirmer
qu’ils apparaissent aux prémices de la maladie et sont impliqués dans son initiation (S. K.
Kumar et al. 2017). Cependant, puisque ces évènements sont présents à tous les stades,
ils n’expliquent pas la progression vers les stades symptomatiques de la pathologie. La
progression nécessite donc l’apparition et l’accumulation d’autres anomalies, intrinsèques
et/ou extrinsèques à la tumeur. Au niveau génomique, l’apparition d’évènements secon-
daires permet d’expliquer une partie des progressions.
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Figure 1.7 – Schéma des translocations du MM issues des événements génomiques impliqués dans la
maturation B, figure issue de Walker, Wardell et al. 2013
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Figure 1.8 – Le génome du MM au diagnostic, figure tirée du manuscript de thèse de Jean-Baptiste
Alberge (Alberge 2021)

29



Introduction

Les évènements secondaires Dans le MM comme dans d’autres cancers, des événe-
ments génomiques secondaires sont observés, ceux-ci s’accumulent au fur et à mesure de la
maladie. En effet, le génome tumoral est généralement instable voire très instable. Cette
instabilité est directement issue de la prolifération massive, rapide et incontrôlée des cel-
lules tumorales. Une part de cette instabilité peut également être imputée à l’expression
d’oncogènes. Les cellules cancéreuses subissent donc des modifications aléatoires de leur
génome. Les modifications délétères acquises par une cellule conduiront à sa disparition.
Tandis que les cellules ayant acquis une modification qui leur confère un avantage sélectif
seront à l’origine de l’apparition d’un nouveau clone tumoral. Le principal moteur de cette
sélection est la quantité limitée de ressources à la disposition des cellules tumorales. Par
ailleurs, un processus similaire est provoqué par les traitements, la pression de sélection
conduira à l’apparition de nouveaux clones tumoraux résistants (voir section 1.2.4).

Les principaux évènements secondaires sont des mutations, des délétions ou amplifi-
cations de certains loci, de bras de chromosomes ou de chromosomes complets mais aussi
des translocations.

Délétions du chromosome 13 L’anomalie génétique secondaire la plus courante
dans le MM est la délétion du chromosome 13 (del13). Elle est présente chez 50% des pa-
tients au diagnostic. Cette anomalie est plus fortement associée aux t(4 ;14) et aux t(14 ;16)
qu’aux autres événements primaires. La del13 était considérée comme de mauvais pronos-
tic. Cependant, l’arrivée des inhibiteurs du protéasome (IPs) a permis de diminuer son
impact pronostique. Cette délétion permet à la tumeur d’éliminer le gène RB1 impliqué
dans le blocage du cycle cellulaire. Les gènes DIS3 et BRCA2 sont également présents
dans cette région et leur délétion pourrait apporter un avantage aux plasmocytes malins
(Barwick et al. 2019).

Amplification du 1q L’amplification du 1q est présente chez 40% des patients
et est associée à un mauvais pronostic. L’une des signatures de risque du MM comporte
d’ailleurs de nombreux gènes localisés sur le 1q. Le pronostic est d’autant plus mauvais que
le nombre de copie du 1q augmente. Cette partie du génome comprend notamment CKS1B
dont une des fonctions est de faciliter la dégradation de CDKN1B, facilitant indirectement
la progression du cycle cellulaire. La présence de cette anomalie est significativement
associée à la présence de la del13, ce qui est surprenant puisque ces deux anomalies
semblent avoir la même cible : le cycle cellulaire. Il est possible qu’un effet de synergie
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explique cette double atteinte à la régulation du cycle cellulaire. Cependant, un des autres
intérêts potentiels du gain de copies 1q est la présence du gène MCL1 (Klener et al.
2021 ; Neri et al. 2019). Ce gène appartient à la famille de BCL2 (voir section 1.2.4.2),
dont les membres sont impliqués dans la régulation du processus apoptotique. Au sein de
cette famille, MCL1 a un rôle anti-apoptotique (Barwick et al. 2019).

Délétion du 1p Le 1p du génome subit une délétion chez 20 à 25% des patients.
Cette région comporte notamment les gènes CDKN2C et FAM46C. FAM46C est impliqué
dans le mécanisme d’UPR (voir section 1.1.4.2) et la mort cellulaire. Le gène FAM46C
est également altéré de façon récurrente dans le MM, ce qui renforce l’idée que c’est l’une
des principales cibles de cette délétion (Barwick et al. 2019).

MYC Les altérations de l’oncogène MYC sont très courantes dans le MM. Ce sont
généralement des translocations accompagnées de réarrangements complexes et de gains
de copie des loci impliqués. Parmis les partenaires de translocation de MYC, on retrouve
les loci des IGH et des IGL dans 25% des cas. Du point de vue des translocations im-
pliquant les IGs, MYC représente 40% des partenaires. Son rôle dans le MM est donc
majeur. Ces altérations secondaires de MYC sont généralement sous-clonales et présentes
chez un nombre croissant de patients au cours de la progression de la maladie. Bien que
les altérations de MYC ne soient pas à l’origine de la pathologie, elles jouent un rôle
important pour la progression du MM (Barwick et al. 2019).

Délétion du 17p La délétion du 17p (del17p) est un marqueur de mauvais pronos-
tic et, comme les altérations de MYC, elle est plus fréquente aux stades avancés de la
maladie. Elle est par ailleurs fortement associée aux formes extra-médullaires du MM, ce
qui suggère un rôle clé dans la dépendance de la tumeur à l’environnement médullaire. La
principale cible de cette délétion est TP53. Des altérations de ce puissant gène suppres-
seur de tumeur sont décrites dans tous types de cancer. La perte de copie de TP53 est
très régulièrement associée à des mutations de la copie restante conduisant à une perte
de fonction complète du gène. Dans ce cas, le pronostic est très mauvais pour le patient
(Walker, Mavrommatis et al. 2019).

Altérations des signalisations NF-κB et RAS Dans le cas de la voie de signa-
lisation NF-κB, des altérations activatrices et inhibitrices des différents gènes impliqués
sont observées dans le MM. La plupart du temps, les altérations favorisent la signalisation
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non-conventionnelle de NF-κB. L’activation de cette voie fournit un avantage de survie
et de prolifération au MM. De façon similaire, des altérations activatrices des gènes de
la signalisation RAS sont fréquemment observées, les plus touchés sont KRAS et NRAS
(Walker, Boyle et al. 2015).

Malgré l’importance des altérations du génome pour le développement et la progres-
sion du MM, elles n’expliquent pas, à elles seules, la progression ou non des patients vers
les stades symptômatiques. En effet, aux stades MGUS et SMM, des profils d’altérations
similaires vont conduire à la progression vers un MM pour certains patients tandis que
chez d’autres la maladie reste sous contrôle. Ce constat permet de supposer qu’il existe
des facteurs extrinsèques qui participent à la progression vers les stades symptomatiques.

1.2.4 Prise en charge du MM

La prise en charge et le traitement des patients atteints de MM est une thématique
complexe. En effet, la gamme de traitements disponibles est relativement large et diversi-
fiée. De plus, les choix thérapeutiques dépendent de nombreux facteurs tels que l’âge, l’état
de la fonction rénale, le type d’altération génomique primaire, la présence d’altérations
génomiques de haut risque mais aussi de l’état de santé global du patient (Rajkumar et
S. Kumar 2020 ; Maples, Scott et Lonial 2023). Sur la base de ces critères, le MM est
généralement traité avec une combinaison de médicaments. Ici, nous n’exposerons pas en
détail l’ensemble de l’algorithme de décision thérapeutique et des traitements disponibles,
mais nous en aborderons les principaux aspects.

1.2.4.1 Le traitement du MM

Le traitement du Myélome Multiple nouvellement diagnostiqué (NDMM)
Pour les NDMM, la prise en charge se fait sous la forme d’une séquence de traitements. Les
différentes phases de cette séquence sont l’induction, la consolidation et la maintenance.
Les thérapies d’induction sont en général composées de trois types d’agents thérapeu-
tiques : un IP, un immunomodulateur (IMiD) et un glucocorticoïde. En plus de ce triplet,
des essais cliniques récents ont permis d’établir la pertinence de l’ajout d’un anti-CD38,
le daratumumab à ce cocktail (Moreau, Attal et al. 2019 ; Maples, Scott et Lonial
2023).

La consolidation a pour objectif de renforcer la réponse obtenue lors de la phase

32



Introduction

d’induction. C’est un traitement de courte durée et à forte dose. Il s’agit généralement de
la même combinaison de traitement que celle utilisée pour l’induction mais cela peut aussi
être une chimiothérapie (melphalan notamment) (Maples, Scott et Lonial 2023). Ce
traitement est suivi d’une auto-greffe de cellules souches hématopoïétiques (autologous
stem cell transplantation en anglais) (ASCT) pour les patients éligibles. Le principal
critère déterminant de l’éligibilité à l’ASCT est l’âge. L’ASCT est recommandée chez les
patients de 65 ans ou moins, mais aussi chez les patients en bonne forme jusqu’à 70 ans
maximum (Bazarbachi et al. 2022).

Enfin, la maintenance a pour but de prolonger le plus possible la réponse au traitement
après l’ASCT. Cependant, le choix du type de traitement à utiliser dans ce but reste
controversé. La maintenance avec un IMiD (le lenalidomide) est la plus répandue, dans le
cas des MM à haut-risque il est recommandé d’y ajouter un IP : bortezomib ou carfilzomib
(Maples, Scott et Lonial 2023). L’essai CASSIOPEIA a également montré l’intérêt
de l’utilisation du daratumumab pour la maintenance (Moreau, Attal et al. 2019 ;
Maples, Scott et Lonial 2023).

Le traitement du Myélome Multiple réfractaire et en rechute (RRMM) Pour
le moment, il n’existe pas de standard pour le traitement des RRMM. Cependant, on
considère deux groupes de RRMM : les RRMM précoces ou Early-RRMM (ERRMM)
et les rechutes tardives ou Late-RRMM (LRRMM). Ces groupes distinguent les patients
ayant reçu trois lignes de traitement ou moins, des patients en ayant reçu quatre ou
plus. Pour les ERRMM, le traitement est généralement composé d’un anticorps mono-
clonal anti-CD38 couplé à un IP et un IMiD. Lorsque les patients atteignent le stade
LRRMM, leur pronostic est généralement mauvais. En effet, ils répondent mal aux lignes
de traitement conventionnelles et à ce stade il est nécessaire de mettre en place de nou-
velles approches thérapeutiques (Maples, Scott et Lonial 2023). L’introduction des
nouvelles immunothérapies ciblées, notamment dirigées contre BCMA, donne de bons
résultats. Parmi ces nouvelles approches, on retrouve les cellules CAR T, les anticorps bi-
specifiques mais aussi des anticorps couplés à des molécules toxiques pour les plasmocytes
(Maples, Scott et Lonial 2023). Malgré des résultats encourageants, ces traitements
ne sont pas efficaces pour l’ensemble des patients. De plus, chez la plupart des patients qui
répondent, on finit par observer l’apparition de résistances (Moreau et Touzeau 2022 ;
Moreau, Garfall et al. 2022 ; Derrien, Gastineau et al. 2023). Le MM reste donc
une maladie incurable et les rechutes successives semblent inévitables pour la majorité
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des patients.

1.2.4.2 Les grandes classes d’agents thérapeutiques utilisés dans le MM

Dans le MM, différentes classes de médicaments sont utilisées. Chacune d’entre elles
cible la tumeur via des mécanismes différents. La susceptibilité de la tumeur à ces trai-
tements est généralement issue de ses caractéristiques plasmocytaires. Nous détaillerons
ici une partie des mécanismes d’action de ces traitements. En effet, la compréhension
des modes d’action des traitements est un facteur essentiel pour une meilleure prise en
charge des patients. Elle permet notamment de mieux prédire et anticiper la réponse ou
la résistance des patients.

Les glucocorticoïdes Les glucocorticoïdes sont des hormones stéroïdes sécrétées par les
glandes adrénales principalement en réponse à un stress de l’organisme. Ils sont impliqués
dans la régulation de divers processus métaboliques mais aussi immunitaires. Ils agissent
sur de nombreux types cellulaires différents avec un effet dépendant du type cellulaire
considéré. Dans le cas du SI, ils ont une action anti-inflammatoire et immunosuppresive.
La dexaméthasone (dex) est un glucocorticoïde de synthèse utilisé dans de nombreuses
combinaisons de traitements du MM.

Mode d’action des glucocorticoïdes Le récepteur aux glucocorticoïdes (GR) est
codé par le gène NR3C1. C’est une protéine cytoplasmique, ce récepteur est donc intra-
cellulaire et son activation nécessite l’entrée du ligand dans la cellule. Lorsque le GR
rencontre son ligand, cela provoque son homodimérisation. L’activation du GR recquiert
donc deux GR et deux ligands. Une fois homodimérisé, le GR se relocalise dans le noyau, où
il intéragit avec l’ADN et joue un rôle de facteur de transcription. Son action régule ainsi
l’expression de nombreux gènes, par différents modes d’action. Il peut agir par fixation
directe à l’ADN sur un motif GR-responsive element (GRE) reconnu par l’un des domaines
du GR (figure 1.9). Le GR se lie principalement à l’ADN au niveau d’enhancers distaux
(Reddy et al. 2009), et permet la formation de boucles chromatiniennes entre ces régions
enhancer et le promoteur du gène cible. Le GR agit aussi de façon indirecte par liaison à
des facteurs de transcription déjà en place sur l’ADN. Ce type de régulation n’implique
pas nécessairement la présence d’un motif GRE. Les facteurs de transcription impliqués
dans ce type d’interactions sont notamment NF-κB et AP-1 (Ratman et al. 2013). La
régulation de l’expression par le GR est la plupart du temps positive mais il peut aussi
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provoquer une répression de certains gènes.

Figure 1.9 – Mécanismes d’action moléculaire du récepteur au glucocorticoïde sur la transcription
des gènes, figure issue de la thèse de Victor Gaborit (Gaborit 2021)

Les IMiDs Les IMiDs sont un groupe de molécules dérivées de l’acide glutamique. Bien
que leur mode d’action reste mal connu, leur cible principale est le céréblon (CRBN ) (Zhu,
Kortuem et Stewart 2013). Les propriétés anti-prolifératives, anti-angiogéniques, anti-
inflammatoires et de régulation des lymphocytes T et NK des IMiDs en font un traitement
intéressant dans le cas du MM et du cancer en général. Le premier des IMiDs à avoir été
découvert est le thalidomide. Des analogues ont été développés dans le but d’améliorer
l’efficacité du traitement et de réduire sa toxicité. La plupart des effets du thalidomide
sont exacerbés lors de l’utilisation de ses analogues : le lenalidomide et le pomalidomide.
Seul l’effet anti-angiogénique est minoré. En plus de ce gain d’efficacité, ces analogues
ont des effets supplémentaires. Ils inhibent la prolifération des Treg et augmentent la
cytotoxicité des lymphocytes NK, notamment lorsqu’ils sont activés via une IG liée à son
antigène (Quach et al. 2010). Cet aspect est particulièrement intéressant dans le cadre de
combinaisons des IMiDs avec des anticorps ciblant des antigènes tumoraux (voir section
1.2.4.2).

Les IPs Les IPs permettent de bloquer le processus de dégradation des protéines et
notamment les protéines impliquées dans la régulation du cycle cellulaire. Cela a pour
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effet d’induire l’expression de protéines pro-apoptotiques de la famille BCL2 et donc de
provoquer la mort cellulaire. Du fait de leur forte prolifération, les cellules tumorales y
sont donc particulièrement sensibles. Les plasmocytes produisent et sécrètent de grandes
quantités d’IGs. Le blocage de la fonction de dégradation et de recyclage des protéines
provoque donc une accumulation rapide de protéines mal repliées dans le RE. Le stress
du RE déclenche alors l’UPR et conduit les plasmocytes à l’apoptose. Les IPs bloquent
aussi l’activation de NF-κB dont le rôle est essentiel pour la progression du MM (voir
section 1.2.3.2). Le bortezomib est le premier inhibiteur du protéasome à avoir été utilisé
dans le MM. Il est particulièrement prescrit dans les cas de MM avec insuffisance rénale.
Le bortezomib agit également sur le MM en inhibant la production de cytokines (IL-6,
VEGF, ...) nécessaires à la survie des plasmocytes, par les cellules stromales de la moelle.
Le carfilzomib et l’ixasomib sont prescrits à des patients avec un RRMM. Il est à noter
que les trois IPs utilisés dans le MM ont des modes d’action moléculaires relativement
différents et donc des effets secondaires spécifiques. Le carfilzomib est notamment connu
pour sa toxicité cardiaque (Ito 2020).

Les immunothérapies Les immunothérapies regroupent les traitements qui ont pour
but de pousser le SI du patient à s’en prendre à la tumeur. Elles ciblent des protéines de
surface exprimées par les tumeurs. Pour être efficaces, ces traitements doivent cibler des
protéines répondant à certains critères. Dans un premier temps, il ne faut pas cibler un
marqueur présent dans d’autres tissus normaux afin d’éviter de provoquer des défaillances
d’organes sains. De plus, il faut cibler des protéines qui apportent un avantage pour la
survie de la tumeur. En effet, la baisse ou l’arrêt de l’expression de certaines protéines
est un mécanisme de résistance très courant dans les cancers (Donk et Zweegman
2023 ; Maples, Scott et Lonial 2023). Si la protéine présente un avantage pour la
tumeur, cela limite les chances de voir apparaître une résistance au traitement par perte
d’expression.

Les anticorps monoclonaux Les anticorps monoclonaux sont produits artificiellement
et sont dirigés contre une cible unique présente à la surface de la cellule tumorale. Dans
le MM, le plus utilisé est le daratumumab, dirigé contre le CD38.

Les CAR T Les cellules CAR T sont des lymphocytes T modifiés génétiquement pour
exprimer un récepteur CAR (Récepeteur Chimérique spécifique d’un Antigène). Ce ré-
cepteur est dirigé contre un antigène présent à la surface de la tumeur et permet au
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lymphocyte de s’attaquer à la cellule sans que son TCR ne lui permette de la cibler.
Ce type de thérapie montre de bons résultats mais présente de nombreux désavantages.
En effet, ce sont les lymphocytes T du patient qui doivent être édités afin qu’ils soient
compatibles avec son SI et ne provoquent pas de réaction immunitaire. L’utilisation des
CAR T provoque des effets secondaires non négligeables et notamment des atteintes neu-
rologiques. Entre le moment où le prélèvement des lymphocytes est effectué et celui de
la réinjection des CAR T, plusieurs semaines sont généralement nécessaires. Ces délais
sont imposés par la logistique, le temps d’édition ainsi que les contrôles qualité des cel-
lules obtenues. De plus, ces problématiques impactent fortement le coût du traitement.
La faisabilité est donc limitée pour un passage à grande échelle de ce type de traitements
(Donk et Zweegman 2023).

Les anticorps bispécifiques Les anticorps possèdent deux sites de liaison à l’antigène.
En temps normal, ces deux sites sont identiques. Les anticorps bispécifiques sont élaborés
afin que ces deux sites puissent se lier à des épitopes différents. Les anticorps bispecifiques
sont des anticorps monoclonaux qui permettent de rediriger les lymphocytes T, en ciblant
le CD3 ainsi qu’une molécule présente à la surface de la cellule tumorale (figure 1.10).
Le concept de ce type de traitement est donc très similaire à celui des CAR T, avec de
grands avantages logistiques puisque les lymphocytes sont redirigés vers la tumeur sans
nécessiter de prélèvement ni d’édition de leur génome. De plus, les anticorps ne nécessitent
pas de modifications spécifiques à chaque patient, et sont donc disponibles "off-the-shelf".
Cet aspect est crucial dans le cas des patients dont la maladie progresse vite (Moreau
et Touzeau 2022 ; Maples, Scott et Lonial 2023). Ce type de traitement provoque
aussi moins de complications neurologiques, comparé au CAR T. Plusieurs d’entre eux
ont montré de bons résultats dans le traitement des MM triple réfractaires : aux IPs,
aux IMiDs et aux anticorps anti-CD38 (Donk et Zweegman 2023). Parmi les anticorps
bispécifiques en phase d’essais cliniques dans le MM, on retrouve l’Elranatamab et le
Teclistamab qui ciblent tous deux BCMA (TNFRSF17 ). Ce récepteur est très spécifique
des plasmocytes ce qui en fait une cible idéale. Les premiers résultats des essais cliniques
du Teclistamab montrent d’ailleurs de bons résultats (Moreau, Garfall et al. 2022).
Le Talquetamab, quant à lui, cible GPRC5D. Il donne également de bons résultats. Ce-
pendant, son expression n’est pas complètement exclusive aux plasmocytes. Le traitement
provoque donc des effets secondaires liés à l’expression de GPRC5D par certaines cellules
des bulbes capillaires et des tissus producteurs de kératine.
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Figure 1.10 – Schéma simplifié de la structure et du mode d’action des anticorps bispécifiques

Les BH3 mimétiques La famille BCL2 est un groupe de protéines chargées de la régu-
lation de l’apoptose. Les membres de cette famille sont regroupés en trois catégories basées
sur leurs fonctions : les protéines anti-apoptotiques, les pro-apoptotiques multi-domaines
(effecteurs) et les pro-apoptotiques "BH3-only" (figure 1.11). Les pro-apoptotiques effec-
teurs sont principalement BAX et BAK. Lorsqu’ils sont activés, ils s’assemblent à la sur-
face de la mitochondrie où ils forment des pores et perméabilisent la membrane externe,
ce qui déclenche le relargage de diverses protéines qui provoqueront l’apoptose par l’in-
termédiaire des caspases notamment. Ces effecteurs sont activés par des pro-apoptotiques
BH3-only comme PUMA ou BIM. Le rôle des anti-apoptotiques tels que BCL2, MCL1
ou encore BCLxL (respectivement encodés par les gènes BCL2, MCL1 et BCL2L1 ) est
de séquestrer ces activateurs afin de les empêcher d’agir. Certains des BH3-only n’ont
pas de rôle activateur sur BAX et BAK mais peuvent se lier aux anti-apoptotiques avec
une forte affinité, permettant la libération des activateurs de moindre affinité. En temps
normal, les BH3-only sont induits ou activés par un stress cellulaire. Ce stress cellulaire
peut notamment être déclenché indirectement par les traitements (Klener et al. 2021).
Les cellules qui résistent à l’apoptose par l’expression des anti-apoptotiques, malgré l’ex-
pression des pro-apoptotiques déclenchée par ce stress, sont dites : "primed for death"
ou prêtes à mourir. Dans le cas du cancer et du MM notamment, l’expression ou la sur-
expression des anti-apoptotiques de cette famille est un facteur important pour la survie
des tumeurs (Barwick et al. 2019 ; Klener et al. 2021). MCL1 est notamment exprimé
par les plasmocytes (Voir section 1.1.4.2), et son expression peut également se trouver
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renforcée dans le cas des MM avec une amplification du 1q (Voir section 1.2.3.2 et Neri
et al. 2019). Par ailleurs dans le MM, la sur-expression de BCL2 est associée à la trans-
location t(11 ;14) (S. Kumar et al. 2017 ; Slomp et Peperzak 2018 ; Kitadate et al.
2021).

Figure 1.11 – Les membres de la famille BCL2, figure issue de Klener et al. 2021

Les membres de la famille BCL2 sont donc des cibles de choix pour le traitement du
MM. Le venetoclax est un inhibiteur spécifique de BCL2. Il est le premier à avoir été
disponible en clinique dans divers cancers hématologiques (Roberts et al. 2016 ; Davids
et al. 2017). Dans le MM, il est principalement utilisé pour traiter les patients en ERRMM
atteints d’une t(11 ;14) (S. Kumar et al. 2017 ; Maples, Scott et Lonial 2023).

1.2.4.3 La résistance du MM et ses mécanismes

Malgré cet arsenal thérapeutique important et les innovations récentes, la rechute et
l’apparition de résistances sont très courantes dans le MM. La résistance est le résultat
d’un changement survenu au sein de la tumeur et/ou son environnement. Ces change-
ments affectent généralement les mécanismes biologiques liés à l’action du traitement
utilisé. Parmi les résistances, certaines sont aspécifiques du traitement, c’est le cas no-
tamment lorsque l’on observe des primo-résistances. Ces dernières touchent généralement
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des mécanismes ubiquitaires du cancer, qui apportent un avantage global à la tumeur.

La résistance peut avoir des causes génétiques. On observe alors l’apparition d’un ou
plusieurs clones tumoraux ayant acquis une délétion ou des mutations de gènes cibles du
traitement. Dans le cas des anticorps bispécifiques, on peut notamment observer des in-
activations bi-alléliques de la cible. Des altérations inactivatrices ciblées sont notamment
sélectionnées dans les cas de délétions pré-éxistantes du second allèle du gène (Moreau
et Touzeau 2022 ; Derrien, Gastineau et al. 2023). Dans le cas du venetoclax, des
résistances liées à des gains de copie du 1q et des mutations de BCL2 ont été rappor-
tées (Neri et al. 2019). Du côté des IMiDs, le principal mécanisme de résistance est la
perte de copies et les mutations inactivantes de CRBN (Gooding et al. 2021). Le MM
présente également une forte instabilité épigénétique (Derrien, Guérin-Charbonnel
et al. 2021). Cette instabilité peut notamment induire des pertes d’accessibilité de la chro-
matine au niveau du gène cible et/ou de ses enhancers, ce qui conduit à une diminution
voire une perte de l’expression (Derrien, Gastineau et al. 2023). L’inactivation épigé-
nétique de RASD1 a été observée dans des MM résistants à la dex (Robak et al. 2018).
Les changements du transcriptome peuvent aussi induire une résistance, la sur-expression
de BCL2L1 notamment permet l’échappemment au venetoclax (Blombery et al. 2019 ;
Alberge 2021). Les mécanismes qui permettent cette sur-expression restent pour le mo-
ment inconnus même si ils pourraient être liés à l’instabilité épigénétique. Ce n’est pas
la seule piste et d’autres signaux pourraient être impliqués. Dans le cas de la résistance
aux IMiDs, des mutations de la machinerie d’épissage permettent l’expression de CRBN
sans l’exon 10, lequel encode le domaine de liaison des IMiDs (Gooding et al. 2021). Les
altérations de l’environnement immunitaire expliquent aussi une partie des résistances et
plus particulièrement dans le cas des immunothérapies. Comme évoqué précédemment,
l’action des anticorps bispécifiques nécessite la présence d’une population de lymphocytes
effecteurs fonctionnels. Dans certains cas, ces populations présentent des caractéristiques
d’exhaustion mais peuvent aussi être inhibées par d’autres types cellulaires comme les
Treg ou des macrophages associés à la tumeur (Moreau et Touzeau 2022). La liaison
des plasmocytes aux cellules stromales leur apporte également un effet protecteur vis-à-vis
de la dex (Robak et al. 2018).

Le rôle de l’environnement est essentiel pour certains traitements. De plus, la majorité
des traitements n’a pas un effet neutre sur lui. Comme nous avons pu l’évoquer dans
les sections précédentes, certains agents permettent une stimulation de l’environnement
immunitaire ou une levée de l’immunosuppression, en plus de leur effet sur la tumeur
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(Quach et al. 2010 ; Ito 2020 ; Rubio, Dhuyser et Nguyen 2021). Il est donc né-
cessaire de tenir compte des modifications qui sont apportées à l’environnement par les
traitements précédents afin d’assurer l’efficacité de la thérapie, mais cela permet aussi
d’envisager de nouvelles combinaisons de traitements. Les résistances impliquent souvent
des modifications de certaines voies de signalisations ou mécanismes, ce qui implique des
vulnérabilités potentielles à d’autres traitements. Ce constat permet d’envisager des effets
de synergie entre les traitements.
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Chapitre 2

PROBLÉMATIQUE ET TRAVAUX DE THÈSE

La prise en charge et le traitement du MM ont connu des progrès importants au cours
de la dernière décennie, permettant d’augmenter significativement l’espérance de vie des
patients. Malgré tout, le MM reste une pathologie incurable et la rechute est inévitable
pour la majorité des patients. Il est donc essentiel de poursuivre l’effort de recherche afin
de mieux comprendre comment et pourquoi les patients rechutent.

Les causes de résistance et de progression du MM sont très diverses. Elles sont le résul-
tat de la pression de sélection imposée aux cellules tumorales par leur environnement et
par les traitements. Les mécanismes de la résistance impliquent notamment l’acquisition
de modifications génétiques, épigénétiques, transcriptomiques mais aussi métaboliques
par la cellule tumorale. Bien que ces modifications s’accumulent au cours de la maladie et
soient plus nombreuses aux stades ERRMM puis LRRMM, elles ne suffisent pas à expli-
quer l’ensemble des rechutes et progressions de la maladie. En effet, l’écosystème tumoral
et notamment l’environnement immunitaire évolue lui aussi au cours de la pathologie. Les
traitements agissent non seulement sur la tumeur mais aussi sur son environnement. Cela
est d’autant plus vrai dans le cas des traitements de dernière génération tels que les im-
munothérapies, puisque leur mode d’action s’appuie directement sur l’environnement. Les
résistances spécifiques des traitements dépendent généralement du mode d’action du ou
des agents thérapeutiques utilisés. Pour élucider ces mécanismes de résistance, il est donc
essentiel de mieux comprendre comment fonctionnent les traitements. Une meilleure com-
préhension des évolutions subies par l’écosytème tumoral est également essentielle. Ces
connaissances permettront de mieux comprendre mais aussi prédire et éventuellement
prévenir l’apparition de résistance et la rechute.

L’amélioration et le développement de nouvelles méthodes de séquençage ainsi que
l’essor des outils bioinformatiques permettent aujourd’hui d’accéder à de nouvelles infor-
mations tant au niveau génomique, épigénomique que transcriptomique à des échelles de
résolutions de plus en plus fines. La révolution provoquée par l’apparition des technologies
en cellule unique a permis de nombreuses avancées, mettant en évidence la diversité et la
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variabilité présentes au sein des populations de cellules. Dans le champ de la recherche
fondamentale et notamment la biologie du développement, cela a permis de capturer et
de caractériser les stades transitoires de la différenciation (Meistermann et al. 2021).
Ces technologies ont également permis la découverte et la caractérisation de nouveaux
sous-types cellulaires (Villani et al. 2017).

Dans cette thèse, nous présentons des travaux qui s’appuient sur les technologies de
séquençage en cellule unique pour apporter un éclairage sur le MM et ses problématiques.
Nous aborderons notamment deux aspects du MM assez éloignés.

Dans un premier, nous proposons d’explorer le mode d’action moléculaire de la dex.
En effet, ce glucocorticoïde est l’un des agents thérapeutiques les plus utilisés dans le
MM et il est testé en combinaison avec les traitements les plus récents. Nous avons donc
travaillé sur les conséquences de ce médicament sur le transcriptome et l’accessibilité de la
chromatine des cellules tumorales, à l’échelle de la population mais aussi pour caractériser
la variabilité de ses effets entre les cellules. Dans un second temps, nous proposons une ca-
ractérisation détaillée de l’écosystème tumoral à l’échelle de la cellule unique. Dans ce but,
nous avons analysé l’abondance, les phénotypes et les liens avec la tumeur des différents
types cellulaires de l’environnement immunitaire de la moelle de patients. Ces échantillons
sont issus de patients à tous les stades du MM, du NDMM au LRRMM. L’objectif de cette
étude est de caractériser les plasmocytes et leur environnement immunitaire aux différents
stades de progression du MM. Afin de montrer les évolutions qualitatives et quantitatives
de toutes les cellules de la moelle qui composent l’écosystème tumoral propre au MM chez
des patients avant traitement, des patients en première rechute (ERRMM) et des patients
plus avancés dans la maladie (LRRMM).
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MÉTHODES

3.1 Traitement et préparation des échantillons

Cette section présente les principales étapes de production des données analysées au
cours de mes travaux. Ces étapes impliquent de nombreux acteurs de la recherche clinique
dont les cliniciens, les ARC (attachés de recherche clinique), les chercheurs, les ingénieurs,
les techniciens et les étudiants de l’équipe.

3.1.1 Prélèvement des échantillons

Les échantillons de moelle analysés en cellules uniques proviennent principalement
du CHU de Nantes. Ils ont été prélevés sur des patients atteints de MM enrôlés dans
l’étude MYRACLE (Benaniba et al. 2019). Les échantillons de MM analysés dans notre
étude sont issus de ponction de moelle, bien que des échantillons de sang et d’épanche-
ment pleural aient également été réalisés. Ce choix a été fait dans le but de simplifier les
comparaisons des échantillons en limitant les conditions au sein du jeu de données. Les
prélèvements sont effectués dans le cadre des visites d’inclusion, de rechutes et de suivis
des patients. Les moelles normales utilisées comme groupe contrôle (NBM : Normal Bone
Marrow) sont issues de patients ayant subi une chirurgie de remplacement de hanche
à la Nouvelle Clinique Nantaise. L’intérêt de ce groupe de référence est de réaliser une
comparaison avec des patients d’un âge similaire aux patients atteints de MM.

3.1.2 Au laboratoire

3.1.2.1 Traitement des échantillons et séquençage

Une fois prélevés, les échantillons sont immédiatement pris en charge par les équipes
de recherche. Tous les échantillons sauf trois sont passés par une étape de purification des
cellules mononucléées. Cette étape est réalisée par centrifugation en présence d’un ficoll.
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Lors de la sédimentation, les cellules mononucléées se retrouvent séparées des érythrocytes
et des granulocytes et sont ensuite récupérées.

Les cellules sont ensuite mises en culture avec de l’IL-6 afin de permettre leur survie
en condition in vitro. La moitié des cellules mises en culture a été exposée à un cocktail de
BH3 mimétiques, anti-BCL2 et anti-MCL1 afin de tester leur sensibilité à ces traitements.
À l’issue de la nuit en culture, la viabilité des cellules est vérifiée. Elles sont ensuite
préparée pour passer au chromium. Le chromium est un équipement produit par la société
10X Genomics (Zheng et al. 2017). Cet technologie utilise un système de micro-fluidique
pour isoler les cellules avec une bille portant un code barre moléculaire. Lors de la lyse de
la cellule, les ARN sont capturés et le code barre leur est apposé. Une partie de ce code
barre est identique pour toutes les molécules de la bille, cette partie permettra d’identifier
la cellule d’origine de la molécule d’ARN. Une autre partie du code barre est l’identifiant
moléculaire unique (UMI). L’UMI permet d’identifier chaque ARN de façon unique. Les
librairies ARNs sont ensuite séquencées sur le NovaSeq 6000.

3.2 Traitement des données de séquençage et contrôles
qualité des profils d’expression

3.2.1 Alignement des reads et création de la table de comptage

Une fois le séquençage terminé, on obtient des fichiers BCL. Ces fichiers doivent être
convertis en FASTQ. Pour cela, on utilise la commande mkfastq du logiciel cellranger
fournit par 10X genomics. Les fichiers FASTQ sont des fichiers texte contenant l’ensemble
des séquences ARN lues par le séquençeur et reconstituées par mkfastq. Ces séquences
sont ensuite alignées sur le génome de références afin d’identifier le gène correspondant
à chaque read. La technologie utilisée capture spécifiquement l’extrémité 3’ des ARNs,
l’information de leurs séquences est donc très partielle. Les travaux sur ces séquences sont
donc très limités. Cependant, l’objectif de la technologie est d’identifier les gènes exprimés
par chaque cellule. L’extrémité 3’ suffit pour accomplir cette tache. À partir des gènes
identifiés et des codes barre il est alors possible de construire une matrice d’expression.
Chaque cellule est une ligne de la matrice et chaque colonne est un gène. C’est à partir
de cette matrice que l’ensemble de nos analyses en cellule unique sont réalisées.
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3.2.2 Contamination par les ARN ambiants

3.2.2.1 Principe de la contamination

Au cours de l’étape d’encapsulation des cellules au sein des gouttelettes permettant
de les isoler avec un bille "barcodée", les ARN libres dans le milieu sont capturés. Ces
ARN ambiants proviennent de cellules ayant été détruites au cours du processus de trai-
tement de l’échantillon, en amont de l’encapsulation ou au cours de celle-ci. Ces ARN
ambiants sont alors considérés comme appartenant au transcriptome de la cellule cap-
turée. Ce faisant, ils viennent contaminer son profil d’expression, introduisant un biais
inter-échantillon puisque la contamination au sein de chaque cellule est dépendante des
autres cellules qui composent l’échantillon. Ce point est particulièrement important dans
le cas du MM et notamment avec notre design expérimental. En effet, nos échantillons
contiennent à la fois des cellules tumorales et l’environnement immunitaire. La variabi-
lité du ratio tumeur/environnement au sein des échantillons ainsi que les variations de
composition de l’environnement conduisent donc à une contamination spécifique à chaque
échantillon. Les caractéristiques transcriptomiques des plasmocytes tumoraux sont éga-
lement un facteur important. Ces cellules sont (en général) plutôt de grosses cellules et
contiennent beaucoup d’ARN, ce qui par conséquent conduit à une contamination plus
importante lorsqu’elles sont détruites avant encapsulation. Une seconde particularité est
importante dans ce contexte : l’expression des gènes des immunoglobulines. Ceux-ci repré-
sentent jusqu’à 80-90% du transcriptome d’un plasmocyte tumoral, avec une variabilité
importante. De plus, chez chaque patient, une combinaison unique de chaîne lourde et lé-
gère des immunoglobulines est exprimée. Cette combinaison unique et fortement exprimée
introduit donc une contamination échantillon/patient spécifique dans le transcriptome des
cellules de l’environnement immunitaire.

3.2.2.2 SoupX et son fonctionnement

La nécessité de prendre en compte cette contamination dépend du design expérimental.
En effet, dans le cas d’échantillons composés d’un type cellulaire unique et relativement
homogène, il est difficile et peu utile d’en tenir compte. Dans le cas de nos échantillons
de moelle, c’est une étape essentielle. Pour décontaminer nos échantillons, nous utilisons
le package R SoupX (Young et Behjati 2018). Cette méthode procède en 3 étapes :

1. Estimation du profil transcriptomique de la contamination à partir des gouttelettes
vides
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2. Estimation du taux de contamination de chaque cellule

3. Correction de l’expression des cellules à partir du profil d’expression de l’ARN
ambiant et du taux de contamination estimé

Alternatives à SoupX Contrairement à d’autres aspects du traitement des données de
séquençage de l’ARN en cellule unique (scRNA-seq), il existe peu de méthodes consacrées
à la contamination ambiante des profils d’expression. Il existe notamment Cell Bender,
basé sur un modèle génératif profond et DecontX qui utilise une méthode bayesienne.
Ces différentes méthodes comportent des limitations. Pour Cell Bender, l’utilisation d’un
modèle génératif implique des coûts de calcul très importants. Du côté de DecontX, il
est nécessaire de fournir une annotation préalable des clusters de types cellulaires de
l’échantillon. De notre côté, nous avons choisi d’utiliser SoupX pour diverses raisons.
Premièrement, cet outil était le seul disponible au moment de la mise en place de notre
pipeline d’analyse. Deuxièmement, cet outil est simple d’utilisation et peu coûteux en
temps de calcul. Enfin, nous avons retenu cette méthode car nous étions satisfaits des
résultats obtenus. Nous souhaitions éviter de revenir sur une de ses premières étapes afin
d’éviter de reproduire et revérifier les résultats des suivantes.

3.2.3 Présences de doublets dans les données

3.2.3.1 Origine des doublets

Durant l’étape d’encapsulation, la majorité des cellules capturées dans des gouttelettes
se retrouve seule avec une bille barcodée. Cependant, une partie d’entre elles se retrouve
piégées à plusieurs avec une bille barcodée. C’est ce qu’on appelle un doublet ou un mul-
tiplet, dont le transcriptome sera la somme des transcriptomes des différentes cellules. Il
existe deux catégories de doublets : les doublets hétérotypiques et les doublets homoty-
piques. Les doublets homotypiques sont composés de cellules similaires, et par conséquent
ne représentent pas un réel problème. En effet, le profil transcriptomique obtenu sera for-
tement similaire à celui d’une cellule unique, ce qui rend le profil obtenu valide sur le plan
biologique mais rend également difficile voire impossible la détection du doublet, hormis
sur la base d’un nombre d’UMI correspondant au barcode associé plus élevé. Cependant,
ce critère n’est pas absolu et est dépendant du type cellulaire. Il est donc difficile de
l’appliquer dans le cadre d’échantillons composés de types cellulaires multiples. En effet,
il serait alors nécessaire de définir au préalable les types pour mettre en place un filtre
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spécifique à chaque cluster. Les doublets hétérotypiques, par opposition, sont composés
de types cellulaires différents. Il est crucial de prendre en compte leur existence puisque
leur inclusion dans les analyses peut mener à des interprétations erronées des résultats.
Dans de nombreux cas, il est plutôt simple de les identifier puisqu’ils forment un cluster
indépendant où les cellules co-expriment des marqueurs spécifiques d’autres clusters au
sein de l’échantillon. Cependant, il est parfois difficile de les isoler au sein de clusters
distincts ou encore de les identifier par la co-expression de gènes spécifiques de types cel-
lulaires distincts. De plus, dans le cas où cela est possible, c’est une tâche fastidieuse qui
requiert l’examen des échantillons en profondeur après avoir réalisé les étapes de réduction
de dimension et de clustering de Louvain. Ces étapes devront alors être reproduites une
fois les doublets écartés des données.

Il est donc plus pertinent et plus efficace d’utiliser des méthodes computationnelles
pour gérer cet aspect des données, en prenant néanmoins soin de vérifier la qualité des
résultats produits.

3.2.3.2 Les méthodes de détection des doublets

Les doublets sont une problématique importante du traitement des données de scRNA-
seq. Il existe donc un grand nombre d’outils dédiés à leur détection.

Les différents types de méthodes

Méthodes par simulation de doublets artificiels Une majeure partie des outils
est basée sur la création de doublets artificiels. Bien que les approches de création de ces
doublets divergent, le principe reste le même. Les doublets générés sont alors exploités
par les méthodes pour inférer un score aux cellules de l’échantillon. Ce score reflète la
probabilité que chacune des cellules soit un doublet et non une cellule unique. Les outils
Scrublet et doubletCell génèrent leurs doublets en faisant la somme des profils d’expres-
sion de deux gouttelettes sélectionnées aléatoirement. Ils effectuent ensuite une analyse
en composantes principales (ACP) et à partir de l’espace obtenu, ils définissent un score
de doublets dépendant du nombre de doublets artificiels présents parmi les plus proches
voisins de chaque cellule. Comme expliqué précédemment, malgré quelques nuances sur
la façon de traiter les doublets artificiels ou le calcul du scorek, la plupart des méthodes
fonctionnent sur un principe similaire. Le package R scds (Bais et Kostka 2019) propose
quant à lui une approche plus originale. Il combine deux approches : une basée sur des
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doublets artificiels (bcds) et l’autre basée sur le calcul d’un score de compatibilité entre
les paires de gènes exprimés (cxds). La méthode cxds produit donc dans un premier temps
une matrice de score où les paires de gènes co-exprimés moins fréquemment qu’attendu
obtiennent un score élevé et les paires co-exprimées comme attendu obtiennent un score
faible. On additionne alors les scores de chaque paire de gènes exprimés par les cellules
pour obtenir leur score de doublet. Afin de récapituler les deux approches, les scores de
bcds et cxds sont alors normalisés puis sommés pour obtenir un score "hybride". Une fois
les résultats obtenus, une partie des méthodes produit une classification binaire single-
ton/doublet. Ces classifications sont obtenues en déterminant un seuil à partir duquel
les cellules sont considérées comme des doublets. Les résultats dépendent donc de la ma-
nière de déterminer ce seuil. Il existe 2 principales approches : regarder la distribution des
scores et établir un seuil ou retirer le nombre de doublets attendus parmi les scores les
plus élevés. Le nombre de doublets attendu dépend du nombre de cellules de l’échantillon
et peut donc être calculé. DoubletFinder propose, en plus, d’ajuster ce score en prenant
en compte la proportion de doublets homotypiques qui seront formés.

3.2.3.3 Méthodologie choisie pour notre pipeline

Étant donné la taille de notre jeu de données, il a été nécessaire de mettre en place une
méthode de filtration qui ne nécessite pas d’intervention au cas par cas pour la définition
des seuils de score de doublets. Nous avons fait le choix de retirer la proportion de doublets
attendus de chaque échantillon. Dans un but conservatif, nous avons cependant choisi
de faire une estimation volontairement basse. Cependant, pour maximiser nos chances
de détecter une majorité des doublets, nous avons choisi de retirer les doublets via deux
méthodes en parallèle : scds et scDblFinder (Bais et Kostka 2019 ; P.-L. Germain et al.
2022). Nous avons choisi ces deux méthodes car elles figurent parmi les plus performantes
en terme de qualité de détection, mais aussi car elles sont disponibles en langage R et
sont peu coûteuses en temps de calcul. Ces caractéristiques nous ont donc permis de les
intégrer facilement au processus de pré-traitement des données.

3.2.4 Variables de contrôle qualité

Pour garantir la pertinence des analyses et la qualité des résultats obtenus, il est éga-
lement essentiel d’écarter les cellules de mauvaise qualité qui peuvent polluer les échan-
tillons. Pour cela, on prend en compte diverses métriques calculées à partir des données,
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telles que le nombre de molécules d’ARN unique des cellules (UMIs), le nombre de gènes
différents détectés mais aussi le pourcentage d’UMIs correspondants à certains groupes
de gènes.

3.2.4.1 Nombre d’UMIs

Pertinence de la variable Le nombre d’UMIs d’une cellule est un des principaux in-
dicateurs de sa qualité. Il reflète la quantité d’information disponible sur le transcriptome
de cette cellule. Une trop faible quantité d’UMIs par cellule implique que la quantité
d’information disponible sur son transcriptome est faible, augmentant le risque d’avoir
raté des gènes dont le niveau d’expression est faible. Ces cellules de mauvaise qualité vont
alors perturber les analyses suivantes, en introduisant une variabilité non contrôlée issue
d’effets techniques et non de phénomènes biologiques, lors de la définition de clusters cor-
respondant aux différents types cellulaires notamment. En effet, dans le cas ou plusieurs
types cellulaires partagent une partie importante de leur transcriptome et se différencient
par l’expression de quelques gènes spécifiques, ces cellules de mauvaise qualité vont être
difficiles à classifier et vont venir "flouter" les limites entre clusters et donc entre types
cellulaires.

L’origine de ces cellules de mauvaise qualité peut être multiple. Cela peut être dû à
un manque de profondeur lors du séquençage de la librairie mais aussi le résultat d’un
problème au cours de l’expérimentation (cellule endommagée, encapsulation d’un débris
cellulaire, problème de réaction au sein de la gouttelette, etc). Il est donc d’autant plus
important de filtrer ces cellules lorsque l’on cherche à identifier des sous populations
précises au sein de types cellulaires.

Dans certains cas, il peut être intéressant d’écarter également les cellules dont le
nombre d’UMIs est anormalement élevé. Un nombre trop élevé d’UMIs peut suggérer
que l’on est en présence d’un multiplet de cellules. Ce critère peut donc, en théorie, être
utilisé pour filtrer une partie des doublets. Cette approche est notamment pertinente dans
le cas où l’on travaille sur des échantillons dont la composition est supposée être homo-
gène (un type cellulaire, une lignée cellulaire). Dans ce type d’expérimentation, il sera
d’ailleurs souvent pertinent d’écarter les 2 extrémités de la distribution des métriques de
contrôle qualité.

Pitfalls Dans le cas où notre échantillon contient divers types cellulaires, il faut cepen-
dant rester prudent lors de la définition des seuils. En effet, la quantité d’ARN dans une
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cellule est dépendante du type cellulaire et de l’état dans lequel se trouve la cellule. Ainsi,
les "petits" types cellulaires se retrouvent en queue de distribution et sont par conséquent
plus facilement filtrés sur ce critère. En parallèle, les cellules de mauvaise qualité appar-
tenant à des types cellulaires "riches" en ARN ne seront pas écartées par ce type de filtre.
Par ailleurs, lorsque la taille du jeu de données le permet (peu d’échantillons), il peut être
pertinent de définir dans un premier temps des clusters puis d’appliquer des filtres par
cluster. Comme pour la filtration des doublets ou le traitement de la contamination par
les ARN ambiants, il convient la plupart du temps de définir des seuils de filtration par
échantillon. En effet, les variations de la profondeur de séquençage, du nombre de cellules
encapsulées et la composition cellulaire des échantillons vont faire évoluer les seuils de
filtration. La définition de seuils par échantillon est notamment importante dans le cas où
l’on travaille sur des échantillons générés avec des versions différentes du kit scRNA-seq
du chromium de 10X comme dans notre cas. Les versions du kit ne produisent pas tout à
fait les mêmes résultats en termes d’UMIs et de nombre de gènes détectés, ce qui introduit
un fort effet batch. Cet effet est cependant clairement identifiable et stable, ce qui permet
de réduire son impact de façon efficace avec des méthodes d’intégration par exemple (voir
section 3.3).

"Notre façon de faire" Comme exposé précédemment, la définition des filtres est
dépendante du design expérimental. Dans le cas de notre étude du transcriptome en
cellule unique de la lignée MM.1S avec ou sans traitement à la dexaméthasone, nous
avons pu définir un seuil unique pour les différents échantillons. En effet, un seul type
cellulaire est représenté. On choisit alors une approche manuelle pour éliminer les cellules
trop à l’écart du reste de la distribution. Dans le cas du jeu de données MYRACLE, nous
avons un nombre d’échantillons important avec une variabilité de composition cellulaire
non contrôlée. Cela influe sur la profondeur de séquençage par cellule. En effet, les cellules
à fort contenu ARN vont absorber une majorité des reads si elles sont sur-représentées.
Malgré cette hétérogénéité, nous avons décidé de fixer le minimum d’UMIs par cellule
à 1000 pour l’ensemble des échantillons après avoir testé différentes alternatives. Dans
un premier temps, nous avons essayé d’écarter les outliers de la distribution. Cependant,
cette dernière est souvent très concentrée du coté des valeurs faibles ou encore parfois
multimodale, ce qui ne permet pas de définir un seuil pertinent de cette façon.

Du coté des valeurs hautes de la distribution, nous avons décidé de ne pas établir
de plafond. Bien que de trop fortes valeurs puissent être synonyme de multiplet, la va-
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riabilité de composition des échantillons ne permet pas de les écarter efficacement sur ce
critère (Voir section 3.2.3). De plus, la présence des cellules tumorales aux caractéristiques
variables complique encore l’établissement d’un tel plafond.

3.2.4.2 Nombre de gènes détectés

Pertinence de la variable Le nombre de gènes détectés au sein d’une cellule est lui
aussi un indicateur important de la qualité de son transcriptome. En effet, plus on détecte
de gènes au sein d’une cellule, plus on a d’informations sur celle-ci et donc mieux les don-
nées reflètent le transcriptome réel de la cellule. Cette variable est fortement dépendante
et corrélée au nombre d’UMIs des cellules. Cependant, il est important de la traiter indé-
pendamment malgré la redondance apparente avec les filtres basés sur les UMIs. En effet,
comme évoqué dans d’autres cas, la diversité des types cellulaires et de leur contenu ARN
justifie cette approche. En effet, dans le cas d’un type cellulaire dont le transcriptome
serait à la fois composé de nombreux ARN mais dominé par quelques gènes seulement, on
observera alors des cellules avec un nombre d’UMIs suffisant pour passer les seuils mais
avec un faible nombre de gènes uniques détectés. Dans ce cas, il sera difficile d’exploiter
les cellules lors des analyses secondaires. Il est donc préférable de les écarter du jeu de
données.

Pitfalls Comme pour la filtration sur la base du nombre d’UMIs, il faut cependant rester
prudent dans les cas ou plusieurs types cellulaires sont présents au sein de l’échantillon.
En effet, comme pour les UMIs, la quantité de gènes uniques détectés est dépendante du
type cellulaire. Dans certains cas, un seuil bas va donc permettre de filtrer efficacement
les cellules de mauvaise qualité au sein de certaines populations tandis que pour des
populations avec un nombre de gènes exprimés intrinsèquement bas, on observera une
sur-filtratiion. Ce type de filtration peut introduire un biais lorsqu’on travaille sur les
proportions de nos populations au sein des échantillons.

"Notre façon de faire" Dans le cas de notre jeu de données MYRACLE, nous avons
mis en place des seuils de filtration dynamiques. Ces seuils dynamiques nous permettent
de tenir compte des différences de profondeur de séquençage et de version du kit chromium
entre nos échantillons. Pour chaque échantillon, le seuil est fixé à deux déviations absolues
de la médiane (median absolute deviation en anglais) (MAD), mais jamais moins de 600
gènes. Ce seuil minimum a été mis en place empiriquement sur la base des résultats obtenus
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pour certains échantillons. Pour les valeurs hautes de la distribution, nous n’appliquons
pas de plafond. Un plafond de ce type aurait principalement pour but d’écarter d’éventuels
doublets, hors dans notre cas, il permettrait uniquement d’écarter les doublets composés
d’au moins une cellule issue d’un des types cellulaires avec le nombre de gènes le plus
intrinsèquement élevé et passerait à coté des doublets composés de cellules avec un faible
nombre de gènes.

3.2.4.3 Pourcentage de reads mitochondriaux

Un autre type de variables est très utilisé pour le contrôle qualité : le pourcentage
du transcriptome représenté par un groupe de gènes au sein de la cellule. Le plus utilisé
est le pourcentage de reads correspondant à des ARN mitochondriaux. Cette variable est
utilisée de façon quasi systématique dans le traitement de la plupart des jeux de données
scRNA-seq. Comme pour la plupart des variables, il est difficile de fixer une valeur plafond
unique, puisqu’une fois encore celle-ci est en partie liée au type cellulaire considéré. Dans le
cas de l’étude MYRACLE, nous avons décidé de fixer le plafond à cinq MAD. Cependant,
pour s’assurer d’éviter des valeurs aberrantes, nous contraignons ce plafond entre 10 et
20%. Nous appliquons également un seuil minimum à 0,25% car nous avons observé que
les cellules concernées ne semblaient pas être bien traitées par les étapes de réduction de
dimensions et de clustering.

3.2.4.4 Pourcentage de reads ARN longs non codant (lncRNA)

Au cours de l’exploration des données et de la mise en place du pipeline, nous avons
rencontré des difficultés à filtrer certaines cellules manifestement de mauvaise qualité sur
les précédents critères. Les clusters formés par ces cellules étaient caractérisés principale-
ment par une forte expression de MALAT1, ainsi que quelques autres gènes correspondant
à des lncRNA. L’enrichissement de ces gènes suggère que la mauvaise qualité de ces cel-
lules est due à une perte partielle ou totale du cytoplasme avant encapsulation. Les ARN
obtenus sont alors principalement originaires du noyau cellulaire, ce qui conduit à un enri-
chissement des transcrits qui y sont sur-représentés. Afin de se débarasser de ces cellules,
nous avions initialement décidé de filtrer les cellules sur cette variable. Cependant, pour
une partie des échantillons, cela nous conduisait à sur-filtrer, écartant ainsi des cellules
de qualité acceptable. Par ailleurs, la redondance importante entre cette variable de QC
et les autres, nous a permis de nous passer de ce filtre.
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3.2.5 Discussion des filtres

Les filtres mis en place nous permettent donc d’assembler et d’analyser un jeu de
données robuste et le moins biaisé possible. Un des points importants à aborder sur les
contrôles qualités de nos données est la redondance observée entre les variables. En effet,
et notamment pour les variables telles que le nombre d’UMI, de gènes ou encore le pour-
centage mitochondrial, une part importante des cellules est discriminée par au moins deux
variables. Cependant, chacune d’entre elles permet d’affiner et d’améliorer le résultat fi-
nal. Les méthodes et variables présentées précédemment couvrent la majorité des aspects
du contrôle qualité des données scRNA-seq. Il faut cependant rappeler qu’il existe une
très large variété d’outils et d’algorithmes disponibles pour traiter ces problématiques de
contrôle qualité. De plus, régulièrement, de nouvelles techniques et approches sont déve-
loppées et rendues accessibles. Cette grande variété d’outils permet de plus en plus et de
mieux en mieux d’adapter le traitement bio-informatique des données aux questions et
au design spécifique de chaque étude. La construction et le choix des outils utilisés dans
un pipeline d’analyse sont donc dépendants du type de données, du design expérimental
mais aussi dans une certaine mesure de l’accessibilité. En effet, la qualité de l’implémen-
tation, le langage utilisé ainsi que la qualité de la documentation associée à l’outil sont
des critères essentiels pour leur utilisation. Par ailleurs, il est essentiel de préciser que,
dans notre cas comme dans beaucoup d’autres, il serait possible d’améliorer les combinai-
sons et les paramétrages des outils. Cependant, il faut tenir compte de la temporalité et
des contraintes de temps qui nous imposent des choix. En effet, il n’est pas possible de
mettre à jour et relancer l’ensemble des analyses d’un projet à la lumière des nouveautés
disponibles.

3.3 Normalisation

3.3.1 Objectif de la normalisation

Le nombre d’UMIs obtenu par cellule diffère en fonction du volume cellulaire mais
aussi aléatoirement durant le séquençage. L’objectif de la normalisation est de rendre
comparables les profils transcriptomiques ainsi obtenus.

L’une des caractéristiques importante du scRNAseq est la forte proportion de zéro au
sein de la matrice de comptage. Ces zéros ont à la fois une origine biologique - certaines
populations de cellules n’expriment simplement pas ces gènes - mais aussi une origine

55



Méthodes

technique appelée dropout, principalement pour des gènes peu exprimés. Pour les gènes
moyennement ou fortement exprimés, cet effet de dropout introduit une variabilité de ni-
veau d’expression. La présence de différents types cellulaires au sein d’un échantillon rend
également les données scRNAseq très hétérogènes. Ces différents aspects rendent donc les
données scRNAseq assez différentes des données de RNA-seq bulk. Par conséquent, les
méthodes utilisées pour analyser les données bulk ne s’appliquent pas systématiquement
aux données single-cell (Vallejos et al. 2017).
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Chapitre 4

RÉSULTATS

4.1 Étude du mode d’action de la dexaméthasone

Nous avons étudié l’effet de dex sur le génome de cellules de myélome. Cette étude a
été réalisée en collaboration avec Victor Bessonneau-Gaborit dans le cadre de nos projets
de thèse respectifs.

4.1.1 Travail préliminaire, par Victor Bessonneau-Gaborit (Gaborit
2021)

L’ensemble des techniques utilisées pour caractériser les effet de la dex sur le génome de
la lignée MM.1S sont schématisées en figure 4.1. L’intégration et l’analyse des données de
séquençage concernant l’immunoprécipitation de chromatine (CHiP-seq), sur la marque
d’histone H3K27ac, l’accessibilité de la chromatine (assay for transposable-accessible chro-
matin sequencing en anglais) (ATAC-seq) et le séquençage de l’ARN (RNA-seq) bulk est
réalisé par Victor. Son travail a permis de montrer que seul 6% des sites de liaison du
GR sont associés à des gains d’activité des enhancers et une augmentation des boucles
de régulations impliquant les enhancers et les promoteurs. Il a également montré que les
enhancers se regroupent pour former un réseau d’interactions spatiales avec un unique
promoteur afin de réguler l’expression du gène cible. De plus, il a également mis en évi-
dence l’existence d’un enhancer prédominant (pE) au sein de chaque réseau. Celui-ci est
généralement proche du promoteur, son accessibilité est plus élevée, la marque H3K27ac
est plus présente et il existe un enrichissement de RAD21 à son niveau après exposition
à la dex. Par ailleurs, ces pEs forment plus de boucles d’interaction que les autres et sont
plus centraux dans le réseau (article figure 3E).
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Figure 4.1 – Schéma des techniques utilisées pour établir les effets de la dex sur le génome de la
lignée MM.1S
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4.1.2 Analyses en cellule unique de la lignée MM.1S exposée à
la dex

Les données de scRNA-seq et de scMultiome ont été générées et pré-analysées comme
présenté dans la section 3 : Méthodes. Afin de mieux comprendre les réseaux d’interac-
tions entre les enhancers (pEs et autres) et les promoteurs, nous avons utilisé l’aspect
ATAC-seq des données scMultiome. Nous avons utilisé la méthode de prédiction d’inter-
actions proposée par cicero (Pliner et al. 2018). Cette méthode permet de prédire les
interactions à partir de la co-accessibilité des pics ATAC-sec au sein de la population de
cellules. Cette prédiction prend en compte la distance génomique des pics afin de pré-
dire les interactions locales. Pour chaque gène d’intérêt, nous avons extrait les liens de
co-accessibilité impliquant des pics correspondant aux régions utilisées pour construire
le réseau d’interactions spatiales. Cette approche nous a permis de montrer des change-
ments de co-accessibilité entre les pEs et les autres régions régulatrices lors de l’exposition
à la dex (article figure 5). Un autre aspect important des résultats de ces travaux est la
mise en évidence de la variabilité transcriptomique au sein de la population. Cette va-
riabilité comporte deux aspects. Dans un premier temps, cela est perceptible au niveau
de la magnitude de la réponse. En effet, au sein de la population nous avons calculé le
"ratio of responding genes" (RRG), qui correspond au ratio de gènes induits par la dex (51
gènes les plus sur-exprimés en scRNA-seq après exposition à la dex) détectés pour chaque
cellule. Avant traitement, la médiane du RRG est de 12% au sein de la population. Cer-
tains gènes sont donc exprimés pré-traitement et stimulés par la dex. Après traitement,
la médiane du ratio of responding genes (RRG) est seulement de 51%. Seule la moitié des
gènes de réponse est donc exprimé dans chaque cellule. La réponse est donc hétérogène
au niveau transcriptomique, en terme de magnitude de la réponse avec une majorité des
RRG compris entre 20 et 90% (article figure 6B,C), dans un premier temps, mais aussi
au niveau des gènes induits en réponse à la dex. Nous avons constaté sur la projection
Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP) la formation de deux groupes
de cellules après traitement. Ces deux groupes ont des RRG différents (article figure 6C),
et semblent ne pas exprimer les mêmes gènes en réponse au traitement.

L’analyse des corrélations deux à deux entre nos 51 gènes a permis de révéler l’existance
de deux groupes de gènes. Ceux-ci contiennent respectivement 45 et 6 gènes (figure 4.2).
Au sein du premier groupe, on retrouve principalement les gènes ubiquitaires de réponse à
la dexaméthasone (TSC22D3, FKBP5, DDIT4, etc), mais aussi un gène BCL2L11 codant
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Figure 4.2 – Heatmap de corrélation des 51 gènes les plus sur-exprimés en réponse à la dex dans les
données scRNA-seq (article figure supplémentaire S10A)
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pour la protéine pro-apoptotique de la famille BCL2 : BIM. Le second groupe comprend
notamment CXCR4. Les correlations au sein de ces deux groupes suggèrent qu’ils ne sont
pas exprimés par les mêmes cellules. En effet, ces deux groupes de gènes sont respecti-
vement plus exprimés au sein d’un des deux clusters et sont mutuellement exclusifs. À
titre d’illustration, nous avons coloré la projection UMAP en fonction de l’expression de
BCL2L11, CXCR4 et des deux combinés (article figure 6E). Des projections similaires de
CXCR4 avec TSC22D3 et FKBP5 montrent le même résultat.

L’exploitation des données en cellule unique a permis de montrer qu’en réponse à
la dex, le réseau d’interactions des enhancers est modifié de manière hétérogène entre les
cellules. En effet, les enhancers, où se fixe la dex qui sont accessibles varient en fonction de
la cellule considérée. Nous avons également pu montrer que cette variabilité se traduit au
niveau de la transcription par des différences d’expression. Enfin, nous avons pu montrer
que la lignée MM.1S peut répondre à la dex de deux façons différentes. Notre étude
n’a cependant pas permis de mettre en évidence l’origine précise de cette diversité de
réponse. Le stade du cycle cellulaire auquel se trouve la cellule au moment du traitement
pourrait être l’une des explications. En effet, l’expression de CXCR4 est associée au cycle
cellulaire. L’expression préférentielle d’un des deux modules pourrait donc conduire les
cellules à des destins différents. CXCR4 est plutôt considéré comme favorable à la survie et
la prolifération de la tumeur notamment dans le cadre des traitements de chimiothérapie,
tandis que BIM est un pro-apoptotique.

L’ensemble des résultats obtenus nous a permis de mettre en évidence différents méca-
nismes de régulation de l’expression des gènes par la dex. Le recablage permet l’activation
d’un enhancer plus efficace, ce qui permet d’améliorer l’expression du gène cible (figure
4.3A). L’activation simple d’un enhancer par fixation du GR permet également l’activa-
tion de l’expression de certains gènes (figure 4.3B). Les deux derniers mécanismes sont
plus complexes. La dex peut en effet modifier la conformation spatiale de la chromatine,
permettant de créer un hub d’enhancers et de super-enhancers pour améliorer l’expres-
sion du gène cible (figure 4.3C). Enfin, la dex via le recrutement du complexe cohésine
peut également permettre de stabiliser une interaction de l’enhancer avec son promoteur
(figure 4.3D).
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Figure 4.3 – Schéma des différents mode d’action de la dexaméthasone sur la régulation de l’expression
des gènes cibles
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4.1.3 Version finale de l’article présentant les résultats de notre
étude du mode d’action de la dexaméthasone sur les cel-
lules de myélome (Bessonneau-Gaborit et Cruard 2023)
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Research Article

Exploring the impact of dexamethasone on gene
regulation in myeloma cells
Victor Bessonneau-Gaborit1,2,*, Jonathan Cruard1,*, Catherine Guerin-Charbonnel1,3 , Jennifer Derrien1,
Jean-Baptiste Alberge1, Elise Douillard1,2, Magali Devic1,2 , Sophie Deshayes1, Loı̈c Campion1,3, Frank Westermann4,5 ,
Phillipe Moreau1,2, Carl Herrmann6, Jérémie Bourdon7 , Florence Magrangeas1,2,† , Stéphane Minvielle1,2,†

Among glucocorticoids (GCs), dexamethasone (Dex) is widely
used in treatment of multiple myelomas. However, despite a
definite benefit, all patients relapse. Moreover, the molecular
basis of glucocorticoid efficacy remains elusive. To determine
genomic response to Dex in myeloma cells, we generated bulk
and single-cell multi-omics data and high-resolution contact
maps of active enhancers and target genes. We show that a
minority of glucocorticoid receptor-binding sites are associated
with enhancer activity gains, increased interaction loops, and
transcriptional activity. We identified and characterized a pre-
dominant enhancer enriched in cohesin (RAD21) and more ac-
cessible upon Dex exposure. Analysis of four gene-specific networks
revealed the importance of the CTCF–cohesin couple and the syn-
chronization of regulatory sequence openings for efficient tran-
scription in response to Dex. Notably, these epigenomic changes are
associated with cell-to-cell transcriptional heterogeneity, in par-
ticular, lineage-specific genes. As consequences, BCL2L11-encoding
BIM critical for Dex-induced apoptosis and CXCR4 protective from
chemotherapy-induced apoptosis are rather up-regulated in dif-
ferent cells. In summary, our work provides new insights into the
molecular mechanisms involved in Dex escape.

DOI 10.26508/lsa.202302195 | Received 1 June 2023 | Revised 23 June
2023 | Accepted 26 June 2023 | Published online 31 July 2023

Introduction

Dexamethasone (Dex), a synthetic glucocorticoid (GC) known for its
anti-inflammatory and immunosuppressive activities, in combi-
nation with immunomodulatory drugs (IMiDs) and proteasome
inhibitors (PIs), is the standard induction treatment in transplant-
eligible patients with newly diagnosed multiple myeloma (MM). The
use of a new class of drugs, the monoclonal antibody daratumumab, in

combination with thalidomide (IMiD), bortezomib (PI), and Dex, im-
proved depth of response and progression-free survival (Moreau et
al, 2019). Recently, T-cell-engaging therapies administrating bis-
pecific antibodies targeting CD3 and B-cell maturation antigen for
patients who had relapsed or refractory MM, in which Dex is de-
livered in premedication, showed a promising efficacy in depth and
duration of the response (Moreau et al, 2022). Despite spectacular
therapeutic improvement, few patients are cured; therefore, it is
necessary to better understand the precise mechanisms of action
of each agent alone or in combination.

Dex exerts its biological functions by binding to the glucocor-
ticoid receptor (GR) encoded by NR3C1. Upon Dex binding, the
complex translocates to the nucleus, where it associates with DNA
at GR-binding sites, acts as a transcription factor (TF), and regulates
gene expression (Reddy et al, 2009). GR binding appears to be
preprogrammed by the binding of lineage-specific TFs and chro-
matin accessibility before exposure (Biddie et al, 2011; John et al,
2011). At these loci, GR co-binds with cell-specific pioneer TFs in-
cluding CEBPB in the liver (Grøntved et al, 2013), PU.1 in the mac-
rophage lineage (Oh et al, 2017), and AP1 in murine hepatocytes
(Biddie et al, 2011). GR binds predominantly at distal enhancers
(Reddy et al, 2009) and drives transcription by interacting with gene
promoters via chromosomal loops. GR binds thousands of locations
across the genome but only few enhancers cooperate with each
other to activate Dex-responsive genes (Vockley et al, 2016;
McDowell et al, 2018). A previous study exploiting protein-directed
chromatin interactions approach suggests that at GR-responsive
genes, chromatin interaction loops between enhancers and pro-
moters are preestablished, whereas in a subset of genomic loci, GR
binding induces de novo interactions (Kuznetsova et al, 2015). High-
resolution genome-wide maps of chromatin interactions in re-
sponse to Dex confirmed and extended the model that GR binding
acts predominantly through preestablished chromatin interactions
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and increases their frequency (D’Ippolito et al, 2018). However,
these studies did not resolve the influence of increased chromatin
accessibility on chromatin loops and enhancer activity as shown by
Stavreva et al (2015). Moreover, how these enhancers combine to induce
gene expression is still poorly understood. Given that dex is an essential
drug in the treatment landscapeofMMdisease course, the analysis of its
molecular action on the genome of myeloma cells and on transcrip-
tional heterogeneity is needed to better understand treatment escape.

Results

GR binds to preestablished chromatin sites in MM cells

To investigate the genomic features associated with GR binding in
malignant plasma cells, we conducted chromatin immunopre-
cipitation sequencing (ChIP-seq) for GR, and acetylation of his-
tone H3 at lysine 27 (H3K27ac), assay for transposable-accessible
chromatin sequencing (ATAC-seq), and RNA sequencing (RNA-
seq) in the Dex-sensitive human myeloma cell line MM.1S ex-
posed to Dex (0.1 μM) or to equal-volume ethanol (EtOH) for 1 and
4 h (Fig 1A). As expected, a large majority (84%; 15,862/18,844) of
GR-binding sites fell within already accessible chromatin and 76%
(14,243/18,844) of these sites were annotated as transcriptionally
active chromatin at transcription start sites (TSSs) or active en-
hancers (Fig S1A–C). In addition, GR-binding sites were found in
almost all (99%; 808/815) preestablished super-enhancers (SEs)
(Hnisz et al, 2013). SE-associated genes included key genes for
plasma cell development and MM biology such as IGLL5, IRF4,
XBP1, PRDM1, and IKZF1 in line with previous results (Lovén et al,
2013) (Fig S1D).

We next sought to identify TFs that could play an important role
in driving GR binding to chromatin in myeloma cells. Motif
discovery analysis using the MEME (Multiple Em for Motif Elicitation)
(Bailey et al, 2015) algorithm revealed motif enrichment for IRF4
binding (ISRE), a TF critical for MM proliferation and/or survival
(Shaffer et al, 2008), and the anticipated GR-responsive element
(GRE) in GR-binding sites (Fig 1B). These findings suggest that upon
Dex exposure GR binds preferentially to IRF4 chromatin complexes.
To test this, Rapid Immunoprecipitation Mass spectrometry of
Endogenous protein (RIME) experiments were performed in MM.1S
Dex-treated cells using GR as bait (Fig 1C; Table S1). We found that
IRF4 was one of the top-ranking partners along with IKZF1 and IKZF3
previously reported to be essential TFs in MM (Krönke et al, 2014).
Co-immunoprecipitation (Co-IP) experiments confirmed that GR
interacts with IRF4 in the nucleus of MM.1S exposed to Dex (Figs
1D and S1E). In addition, RIME identified known GR interactors
including seven subunits of the SWI/SNF chromatin remodeling
complex, of which the ATP-dependent remodeling enzyme SMARCA4
(alias BRG1) and ARID1A, required for GR-chromatin remodeling and
transcriptional regulation (Fletcher et al, 2002; Trotter & Archer,
2004; Trotter et al, 2008). GR peaks in Dex-treated cells and IRF4
peaks in untreated cells strongly overlapped (73%) with H3K27ac-
enriched regions (Fig 1E). Enrichment of the IRF4 motifs and IRF4-
binding colocalization with 77% of GR-bound active regulatory
regions suggest that IRF4 is the specific TF associated with GR

binding in myeloma cells. However, unlike CEBPB, which is strongly
Dex-induced in the liver (McDowell et al, 2018), IFR4 is repressed
(log2fold change = −0.55 at 4 h of Dex exposure), which is also the
case for its two main responsive genes in MM.1S cells (Low et al,
2019): TNFRS17 (alias B-cell maturation antigen) and MANF (log2fold
change = −0.59 and −0.43 at 24 h of Dex exposure, respectively) (Figs
1F and S2).

Despite the large number of GR-binding sites on the genome,
only a small number of genes were deregulated in response to Dex
(982 up-regulated, 3.2%; 649 down-regulated, 2.1%; abs [log2fold
change] > 0.6 and FDR < 0.05) in myeloma cells including well-
known ubiquitous GR-responsive genes like TSC22D3 (alias GILZ),
FKBP5, and cell-specific genes like BCL2L11 (alias BIM), an essential
gene for Dex-induced death in MM.1S, and CXCR4, the chemokine
receptor gene known to be associated with MM progression and
poor prognosis (Fig 1F). Thus, suggesting that only a fraction of GR-
binding sites is critical for transcriptional activity induced by Dex
exposure.

Enhancer contact map in response to Dex treatment

As expected, GR-bound regions enriched in H3K27ac signal occurred
predominantly (85%) at distal enhancers (Fig S3A and Table S2); they
were closer to up-regulated genes than to stable genes (Wilcoxon test,
P < 0.0001) (Fig S3B), closer to each other compared with GR peaks
without H3K27ac changes (Wilcoxon test, P < 0.0001) (Fig S3C) and
formed new SEs associated with known ubiquitous GR-responsive
genes, including DDIT4, FKBP5, and TSC22D3 (Fig S3D). In an attempt to
decipher which GR-binding sites are mandatory to promote tran-
scriptional regulation, we firstly drew an enhancer contact map of GR-
activated enhancers and defined at high resolution the changes in
chromatin topology resulting from Dex exposure. We employed
H3K27ac HiChIP method (Mumbach et al, 2016, 2017) (Fig 2A), which
interrogates chromatin contacts between active elements (enhancers
or promoters) distal (i.e., located more than 5 kb away from closest
TSS) or proximal (i.e., less than 5 kb from closest TSS). We identified
21,249 and 23,278 H3K27ac chromatin interactions across the genome
in MM.1S EtOH and MM.1S Dex, respectively. Mapping of the enhancer
connectome showed an overall enrichment of H3K27ac ChIP-seq
signal in loop anchors compared with non-anchors (Wilcoxon test,
P < 0.0001) (Fig S4A), a median loop distance of 125 kb (Fig S4B), and
revealed that most of the loops (80%) involved a proximal anchor (Fig
S4C). We were particularly interested in interaction loops that in-
creased their frequency upon Dex exposure compared with stable
and decreased interactions (Fig 2B). The distal interactions subgroup
was overrepresented at the expense of the proximal interaction
subgroup (Chi2 test, P < 0.0001), whereas distal–proximal interactions
subgroup remained unchanged (Fig 2C). The anchors were enriched in
GR occupancy (Wilcoxon test, P < 0.0001) (Fig 2D) and gained chro-
matin accessibility (Chi2 test, P < 0.0001) (Fig 2E). Finally, increased
ATAC-seq peaks (27%) in these anchorswere enriched in the GREmotif
(P-val = 1 × 10−30), whereas stable ATAC-seq peaks were enriched in the
ISRE motif (P-val = 1 × 10−69). A scanning-motif approach for GRE and
ISRE revealed that GRE was found in 11.72% and 1.98% of increased
and stable ATAC-seq peaks, respectively. We also found ISRE in 19.48%
and 9.68% of increased and stable ATAC-seq peaks, respectively
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(Fig 2F; Table S3). This reinforces the fact that for an opening to occur,
the GR must bind directly to the DNA.

Predominant enhancer (pE) genomic features

To further investigate the impact of Dex exposure on regulatory
networks, we selected among the Dex-increased distal–proximal
interaction loops those associated with Dex-up-regulated genes
(Fig S5A). We retained 62 interaction loops corresponding to 55
genes (Fig 2B), which displayed high transcriptional variability, in
terms of median expression, induction intensity, and ratio of
expressing cells (Fig S5B). Half of the genes appeared to be reg-
ulated by short-range promoter–enhancer interactions (<5 kb) (Fig
S5C). Analysis of the enhancer connectome upon Dex exposure
revealed formation of about one SE in 80% of gene networks (Fig

S5D). Of note, the density of interconnections was very varied from
one network to another (Fig S5E) but was not associated with the
level of gene expression, nor was the number of interactions that
increased in the presence of Dex associated with the level of ex-
pression (| r | < 0.2). Interestingly, a careful visual inspection of
increased interactions across BCL2L11, CXCR4, FKBP5, and TSC22D3
revealed a particular enhancer that formed more spatial contacts
than the others after Dex exposure (Fig S5F). Our observations,
together with previous results (Kuznetsova et al, 2015; Vockley et al,
2016), suggest that one particular enhancer could act as a regu-
latory hub to promote transcription of Dex-responsive genes. To
explore this hypothesis, we firstly selected in each network one
enhancer (as described in the Materials and Methods section), we
retained 34 enhancers referred to as pE (Fig S6A and B; Table S4),
among those, 79% were located within a SE. The pEs showed

Figure 1. Preprogrammed chromatin landscape guides GR binding in malignant plasma cells.
(A) Scheme of sequencing data used to define chromatin landscape of MM.1S cell line. (B) De novo Multiple Em for Motif Elicitation top motif enriched in MM.1S
chromHMM functional states. (C) Radar chart showing GR-binding partners using rapid immunoprecipitation mass spectrometry of the endogenous protein method in
MM.1S (Dex 1 h); arbitrary units. (D) Immunoprecipitation of IRF4 transcription factor in MM.1S cells in control and Dex conditions. Revelation by IRF4 and GR antibodies.
(E)Overlap of chromatin immunoprecipitation sequencing peaks for GR (MM.1S Dex 1 h), IRF4 (MM.1S EtOH, Lovén et al [2013]), and H3K27ac (MM.1S EtOH). (F) Volcano plot
of differential RNAseq in Dex treatment compared with control, dysregulated genes are coloured in green (up) and red (down), and key genes are highlighted.
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Figure 2. H3K27 acetylation chromatin interaction in response to Dex.
(A) Scheme depicting H3K27ac loop interactions between regulatory regions through linear genome. (B) Volcano plot of HiChIP H3K27ac differentially induced (FDR <
0.05) loops between EtOH and DexMM.1S cells, increased (log2FC > 0.6) loops in red and decreased (log2FC < −0.6) loops in blue; interactions with anchors overlapping with
Dex-induced gene expression are shown with green dots. (C) Annotation of interactions depending on three categories: Dist-Dist (>5 kb from closest transcription start site
[TSS] for each HiChIP anchors); Prox-Dist (5> kb from closest TSS for one HiChIP anchor and <5 kb for the other); prox-Prox (<5 kb from closest TSS for each HiChIP
anchors). (D) Box plots illustrating the significantly higher levels of GR signal in increased interactions compared with GR signal in stable or decreased interactions.
(E) Barplots showing proportion of interactions with and without transposable-accessible chromatin sequencing (ATAC-seq) peaks in increased and decreased
interactions. Red dotted lines show the expected proportion of interactions with ATAC-seq peaks in case of no difference between up and down interactions.
(F) Heatmaps illustrating ATAC-seq signal (EtOH and Dex conditions) and GR chromatin immunoprecipitation sequencing signal in ATAC-seq Dex-increased or Dex-stable
peaks located within anchors of the Dex-increased H3K27ac HiCHIP loop. Notable significant motifs found with de novo motif discovery approach are highlighted at right.
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Figure 3. Comparison of molecular features between pE and rE among regulatory networks.
(A) Box plot illustrating the absolute distance from closest Dex-induced transcription start site of GR predominant enhancers (pEs) (green) and GR regular enhancers
(rEs) (yellow). (B) Uniform Manifold Approximation and Projection of scATAC-seq profiles in MM.1S cells, coloured by sample of origin (left), GRpE activity score (middle),
and GRrE activity score (right). (C) chromatin immunoprecipitation sequencing (ChIP-seq) signal for RAD21 (left) and CTCF (right) in control (light green and light blue) and
in Dex condition (green and blue) at the GRpE (top) and GRrE positions (bottom); box plots illustrating mean differences between Dex and EtOH ChIP-seq signals for
RAD21 (left) and CTCF (right) at GRpE versus at GRrE. (D) Box plot illustrating the ratio of Dex-increased chromatin loops for the anchor containing a GRpE (green) or the
anchors containing GRrEs (yellow). (E) Details of cohesiveness index of pE for each of the 37-gene regulatory networks. The higher the index, themore essential the pE is for
the network cohesion. Index could not be computed for PRR15 because the network only has two vertices. (F) Snapshot visualisation of GR HiChIP and GR ChIP-seq data
at four different loci: FKBP5, CXCR4, TSC22D3, and BCL2L11.
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different molecular features than regular enhancers (rEs) (Fig 3).
The pEs were closer to their target gene promoter (Fig 3A) and more
accessible (Figs 3B and S7). We detected an enrichment of cohesin
subunit RAD21 after Dex exposure at pEs, which correlated with
gene expression (r = 0.31), whereas Dex exposure had no effect on
CTCF binding at both pEs and rEs (Fig 3C). In line with our hypothesis,
pEs formed more increased interaction loops than rEs (Fig 3D) and
were essential for the cohesion of the network (Fig 3E). For example,
GR HiChIP experiments, which interrogated chromatin contacts be-
tween GR-bound elements, clearly showed the central position of pEs
in the FKBP5, TSC22D3, CXCR4, and BCL2L11 loop networks (Fig 3F). The
features of pEs are similar to those of the hub enhancers described by
(Huang et al, 2018), but unlike the latter, they regulate other genes
than the cell-identity genes. From these results, we conclude that in
spite of a great variability of network connections and transcriptional
changes, the pEs have common characteristics, they open more, bind
more cohesin, and interact more than rEs upon Dex exposure.

Importance of CTCF–cohesin couple and co-accessibility in
Dex response

To characterize the relationship between epigenomic events involving
pEs and changes in gene expression, we focused our analysis on the
four GR-responsive genes described above: FKBP5, CXCR4, TSC22D3,
and BCL2L11. These four genes are well representative of the different
subgroups of genes regulated by Dex: ubiquitous versus lineage-
specific, densely connected versus poorly connected, robust induc-
tion versus medium induction. Regarding chromatin interaction maps
assessed by H3K27ac-HiChIP experiments, we observed changes
among the regulatory network of these genes (Fig 4). At the FKBP5 gene
locus, we found a strong inductionof long-distance pE–rE contacts and
short-distance rE–rE contactswithin SEs in Dex-treated cells compared
with EtOH-treated cells (Fig 4A). Increase of contacts between en-
hancers coincided with strong up-regulation (log2fold change = 4) of
FKBP5. In contrast, regarding the CXCR4 gene locus, Dex induced new
contacts between pE and CXCR4 promoter and between the promoters
of CXCR4 and DARS1 without formation of SE. These new contacts
preceded a 2.9-log2fold change increase of CXCR4 expression, whereas
DARS1 expression remained unchanged (Fig 4B). However, in the case
of TSC22D3 locus, though a strong induction of gene expression after
Dex exposure was found (log2fold change = 4.3), interaction loops
changes were only moderate (logfold change < 1.5) (Fig 4C). This in-
dicates that the H3K27ac-HiChIP assay is sometimes limited in defining
contact maps that could explain gene expression changes, which is
probably because of technical constrains. Indeed, in addition to a
possible overestimation of interactions, given the high overlap be-
tween H3K27ac-increased enhancers and H3K27ac-increased loops
(Fig S8A), we cannot exclude, in control conditions, an overrepre-
sentation of labile contacts ineffective for transcription because of the
fixation steps that freeze chromatin contacts. In addition, possible
artifacts are introduced by bulk analysis, which averages out the ef-
fects on heterogeneous populations. To circumvent these limitations,
we employed a computational method based on co-accessibility
scores at single-cell resolution that predicts cis-regulatory DNA in-
teractions between two regulatory elements in the same cell from
scATAC-seq data (Pliner et al, 2018) (Fig S8B). As anticipated, Dex

exposure significantly modified co-accessibilities of regulatory ele-
ments (P = 0.02; Fig S8C). Analysis of scATAC-seq data at TSC22D3 gene
locus indicated significant gain in accessibility only at GR-bound pE
(called GRpE) and the proximal rE (called GR1), both enhancers being
clustered in the SE (Fig 5A top). Co-accessibility scores predicted
significant Cicero links between these enhancers and the promoter,
and within the SE (Fig 5A middle). These results indicate that Dex
exposure leads to an increase in the number of cells with co-
accessibility between enhancers within SE, and between SE and the
promoter. Because we have observed CTCF occupancy at enhancers in
control condition and RAD21 enrichment at pEs upon Dex exposure, we
investigated binding of these molecules at TSC22D3 gene locus. We
found that the promoter and its SE were in close proximity to con-
vergently oriented CTCF-binding sites predicted to form strong
CTCF-associated loops (Oti et al, 2016). Although there were no CTCF
occupancy changes, we observed a strong enrichment of cohesin
subunit RAD21 at GR-binding sites of GRpE, GR1, and the promoter
(Fig 5A bottom). These observations are consistent with a recent report
that GR associates with cohesin complex at GR-responsive sites,
strengthening preestablished chromatin loops, promoting DNA loop
extrusion, and activation of Tsc22d3 expression (Rinaldi et al, 2022).

We observed a similar phenomenon for the other ubiquitous GR-
responsive gene FKBP5 in response to Dex: an increased accessi-
bility at GR-binding sites of GRpE, GR4, and the promoter (Fig 5B top).
However, the number of Cicero-based links within SEs and also be-
tween SEs, increased significantly (Fig 5B middle), which was con-
cordant with HiChIP data (Fig 4A). Cicero’s linksmostly involve GRpE, as
shown by its central position in the predicted network (Fig 5B bottom
right). We also found RAD21 enrichment at GR-binding sites of two
neighbouring enhancers (<4 kb), GRpE and GR6 both located in the
downstream SE. In addition, this SE harbored multiple CTCF sites,
exhibiting inward-oriented CTCF motifs indicating a CTCF boundary,
whereas chromatin configuration at its regulatory partner, the intra-
genic SE that clustered 4 rEs, exhibited one inward-oriented CTCF-
binding motif (Fig 5B bottom). This suggests that GR binding could
promote loop extrusion via cohesin mechanism, where a loop anchor
(GRpE locus in this study) forms contacts with a contiguous genomic
domain, such as SE; those structures are referred to as architectural
stripes (Vian et al, 2018) that enhance transcription, in agreement with
the recent study of Rinaldi (Rinaldi et al, 2022).

In contrast, the lineage-specific gene BCL2L11, already expressed
in control condition, displayed a moderate up-regulation upon Dex
exposure. We observed that among the 10 regulatory elements
bound by GR, only GRpE was more accessible upon Dex exposure
(Fig 5C top). Not surprisingly, Cicero’s algorithm predicted a new co-
accessibility link between the GRpE and the promoter (Fig 5C
middle). The network graphs showed the switch of the promoter
to a central position in the network directly connected to GRpE
upon Dex exposure (Fig 5C bottom right). We also observed an
enrichment of cohesin (RAD21) at both GRpE and the promoter
which could stabilize contacts, suggesting that GR binding to GRpE
promotes GRpE–promoter interactions at the expense of other
promoter–enhancer interactions. However, given the moderate
increase of transcription, we hypothesize that the “rewiring” occurs
in a subset of the cell population. Likewise, in the another lineage-
specific gene CXCR4, which displayed a mild transcriptional acti-
vation upon Dex exposure, we observed a greater accessibility at
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GR-binding sites of GRpE and the promoter; though for the latter, it
was a small trend (adjusted P-value = 0.11) (Fig 5D top). An en-
largement of this region clearly revealed a new significant link
between GRpE and promoter upon Dex exposure (Fig 5D bottom).
Furthermore, the recruitment of RAD21 at GR-binding sites of these
looping partners is consistent with a strengthening of GRpE–
promoter interaction at least in a subpopulation of cells.

Together, the results show that interaction of the pE with other
regulatory sequences (rE and promoter) depends on the organiza-
tion of the network. Especially, efficient transcription in response to
Dex coincides with synchronization of regulatory sequence openings
within the cell population and recruitment of cohesin at GR-binding
sites, which reinforces the importance of the CTCF–cohesin couple in
the stabilization of enhancer–promoter interactions.

Cell-to-cell transcriptional heterogeneity within myeloma cells
after Dex treatment

The importance of synchronized openings suggests that regions that
do not open simultaneously may be associated with transcriptional

heterogeneity in the cell population. To test this hypothesis, we
performed scRNA-seq assay in MM.1S cells collected at 4 and 24 h in
the presence of Dex (0.1 μM) or EtOH. We focused our analysis on the
genes most strongly induced by Dex. Analysis of logfold change
distribution permitted to isolate 51 highly induced genes, termed
single-cell Dex-activated genes (scDAGs) (Fig S9A). More than half
(29/51) were in common with the 55 selected genes involved in an
increased proximal–distal interaction upon Dex exposure (Fig 2B;
Table S4). To measure the level of cell-to-cell transcriptional vari-
ability, we calculated scDAG expression information entropy (Landau
et al, 2014; Pastore et al, 2019) and found that, among cells exposed to
Dex, the median expression increased, leading to an increased
fraction of positive cells toward 1; we hence observed a decrease in
entropy, that is, less heterogeneity among the cells. However, gene
expression among the cells remained heterogeneous, with a high
interquartile range (Fig 6A). To further examine the transcriptional
variability that remained after Dex exposure, we analyzed the cor-
relations between scDAGs. Although not very strong, we observed
higher pairwise correlation coefficients between scDAGs than be-
tween random genes (Fig S9B–D). In addition, scDAGs were clustered

Figure 4. Epigenetic changes in response to Dex at different loci.
(A, B, C) Snapshots illustrating the example of GR binding to its consensus motif GR responsive element that increases the H3K27ac chromatin immunoprecipitation
sequencing signal as much as the preexistent H3K27ac chromatin interactions for (A) FKBP5, (B) CXCR4, and (C) TSC22D3 loci. Predominant enhancer is indicated by a black
star, promoter is indicated by a red dot.
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Figure 5. scMultiome sequencing in response to Dex at 4-gene type Dex-responsive shows different mechanisms.
(A) Violin plot for scATAC-seq data in GR enhancers and promoters in control (EtOH) versus treatment (Dex) (top); snapshot of scATAC-seq data and co-accessibility links
at TSC22D3 (middle), and snapshot of chromatin immunoprecipitation sequencing (ChIP-seq) for GR, CTCF (EtOH and Dex), and RAD21 (Ratio Dex/EtOH) at the
corresponding locus (bottom); triangle represents predicted CTCF motif orientation (blue for forward strand and red for reverse strand); Violin plot of scRNA-seq gene
expression level for TSC22D3 (middle right). (B) Violin plot for scATAC-seq data in GR enhancers and promoters in control (EtOH) versus treatment (Dex) (top); snapshot
of scATAC-seq data and co-accessibility links at FKBP5 (middle) and snapshot of ChIP-seq for GR, CTCF (EtOH and Dex), and RAD21 (Ratio Dex/EtOH) at corresponding locus
(bottom), triangle represents predicted CTCF motif orientation (blue for forward strand and red for reverse strand); Violin plot of scRNA-seq gene expression level for
FKBP5 (middle right); co-accessibility network in EtOH and Dex conditions (bottom right). (C) Violin plot for scATAC-seq data in GR enhancers and promoters in control
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in two main groups: a large cluster (cluster 1; 45/51 genes), including
the proapoptotic gene BCL2L11 and ubiquitous GR-responsive genes
like TSC22D3, FKBP5, and DDIT4, and a second cluster, encompassing
six genes, including CXCR4 (Fig S10A). These results suggest that
within Dex-treated cells, two subpopulations coexist: a cell pop-
ulation that predominantly expresses most of scDAGs, referred to
as highly Dex-responsive cells, and another population of cells
expressing a reduced number of scDAGs. To further explore this
possibility, we employed the method recently described by Hoffman
et al (2020) to estimate the number of scDAGs expressed in each cell
at 4 and 24 h of Dex or EtOH exposure. We found that an EtOH-treated
cell had amedian background ratio of responding genes (RRG) of 12%
(6/51 scDAGs), whereas a Dex-treated cell had a median RRG of 51%
(26/51 scDAGs) (Fig 6B), similar to that of 24 h Dex exposure (55%; 21/
38 DAGs) (Fig S10B). These results were confirmed by Uniform
Manifold Approximation and Projection (UMAP) plots colored by the
RRG as a color that revealed an important cell-to-cell heterogeneity
among Dex-treated cells. Notably, highly Dex-responsive cells tended
to cluster together at the top of the cluster, whereas poorly re-
sponsive cells were scattered around (Fig 6C). To know how scDAGs
were expressed in the population, we determined the ratio of
responding cells (RRC) for each gene. In control condition, the
median RRC was 13%, whereas, in the Dex condition, it rose to almost
50% (49%) at 4 h but dropped (37%) at 24 h (Figs 6D and S10C).
However, RRC values in the Dex condition were very scattered: if we
consider particularly the four genes of interest, the ubiquitous Dex-
responsive genes like FKBP5 and TSC22D3 exhibited a transcriptional
response in almost all cells; in contrast, cell-type specific genes like
BCL2L11 and CXCR4 were up-regulated in only 38% and 41% of Dex-
treated cells, respectively (Figs 6D and S10C). Merged UMAP plots
colored according to gene expression of uncorrelated genes BCL2L11
and CXCR4 (R2 = −0.02) clearly showed that their expressions were
mutually exclusive (Fig 6E). The same applied to CXCR4 and TSC22D3
and to CXCR4 and FKBP5 Fig S11. Altogether, scRNA-seq analysis
revealed that, on average, myeloma cells expressed only half of the
overall Dex-responsive genes. In addition, in most of the poorly
responding cells (i.e., RRG < 50%), BCL2L11, the most important GC-
induced death gene in MM, was not expressed.

Discussion

Although the efficacy of Dex in MM can largely be attributed to GR-
induced apoptosis, the genomic responses to Dex treatment in
malignant plasma cells’ genome remain unknown. Given that Dex is
used at all stages of treatment, it was crucial to investigate its
molecular mode of action by using new genomic tools to better
understand treatment escape and provide new insights into
combination therapy options. In this study, we confirm the im-
portance of preprogrammed chromatin landscape in guiding most

of GR binding at open and active genomic loci and we show that in
plasma cell cellular context, IRF4 is probably the transcriptional
factor which cooperates with GR. However, given the suppressive
effect of Dex on IRF4 expression, we cannot rule out the possibility
that other factors may be involved after GR binding. As described by
Vockley et al (2016), we show that despite a strong association of
H3K27ac with GR binding within enhancers engaged in long-range
interactions to form lineage-specific networks, the changes in
enhancer activity upon Dex exposure are limited and only a small
number of genes were deregulated in response to Dex (Fig 1F).

Within some gene-specific regulatory networks, we identified a
particular enhancer, referred to as pE, that opens more, interacts
more than rEs, and recruits cohesin subunit RAD21 upon GR binding
(Fig 3). Targeted genome engineering could be used to directly test
the importance of this main enhancer. However, a recent work in
acute lymphoblastic leukemia has demonstrated that upon Dex
treatment, this specific enhancer promotes an active chromatin
interaction with the BCL2L11 promoter to up-regulate gene tran-
scription (Jing et al, 2018). Similarly, knockdown of a predicted in-
ternal enhancer in the FKBP5 gene locus corresponding to the above
GR6 located in the same anchor as the pE induced a 40% reduction in
FKBP5 expression in primary renal proximal tubular epithelial cells
(Wilson et al, 2022). We can speculate that activation of both en-
hancers is essential for amaximal induction of FKBP5 expression. The
activity of critical Dex-regulated enhancers is sensitive to DNA
methylation (Jing et al, 2018; Wiench et al, 2011; Wilson et al, 2022),
suggesting that inhibition of chromatin accessibility by increased
methylation in key regulatory regions as pE may play a critical role in
Dex resistance in MM.

We also found that cohesin subunit RAD21 recruitment was
associated with Dex-induced GR binding at pEs close to preoccu-
pied CTCF-binding sites, suggesting that CTCF and cohesin are
central to mediate stable chromatin loops formed with enhancers
activated by GR binding (Fig 5). In addition to stabilizing long-range
interactions, association of GR with cohesin complex promotes loop
extrusion and long-range gene regulation (Rinaldi et al, 2022).
Furthermore, recent results reported the importance of cohesin for
regulating the robustness of tissue-specific enhancer–promoter
interactions (Aljahani et al, 2022). All these results could explain
how GR binding regulates 3D organization of the genome and
transcription of both ubiquitous and lineage-specific genes.

It is now established that nucleosome shifts associated with
Dex-induced GR binding to both closed nucleosomal or pre-
accessible active enhancers require the action of SWI/SNF
remodeling complex to regulate gene expression (Johnson et al,
2018). We show that synergistic opening of regulatory sequences
within a cell population plays a more important role in tran-
scriptional efficacy than the mere opening of novel regions (Fig 5).
Nevertheless, it cannot be excluded that GR at high concentration,
induced either by high dose of Dex or prolonged exposure to Dex,
may act in a tetrameric state to invade closed chromatin sites and

(EtOH) versus treatment (Dex) (top); snapshot of scATAC-seq data and co-accessibility links at BCL2L11 (middle), and snapshot of ChIP-seq for GR, CTCF (EtOH and Dex)
and RAD21 (Ratio Dex/EtOH) at the corresponding locus (bottom); violin plot of scRNA-seq gene expression level for BCL2L11 (middle right); co-accessibility network in EtOH
and Dex conditions (bottom right). (D) Violin plot for scATAC-seq data in GR enhancers and promoters in control (EtOH) versus treatment (Dex) (top); snapshot of scATAC-
seq data and co-accessibility links at CXCR4 (middle) and snapshot of ChIP-seq for GR, CTCF (EtOH and Dex), and RAD21 (Ratio Dex/EtOH) at corresponding locus
(middle); violin plot of scRNA-seq gene expression level for CXCR4 (middle right); zoom on CXCR4 locus (bottom).
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potentially regulate the expression of genes that are not cell-type
specific (Paakinaho et al, 2019).

Together, our findings suggest that GR must associate with at
least two complexes: SWI/SNF and cohesin to accurately regulate
its target genes in myeloma cells.

An important question is whether these multiple enhancer-
enhancer and enhancer-promoter interactions at a given gene
locus occur in the same cells or not. This is not solved at the
moment because of technical limitations. Our work does not an-
swer this question, but provides a computational prediction of the
synchronized opening of pairwise anchor sites of interaction loops
and gives additional clues in understanding the mechanisms of
gene regulation (Fig 5). Our analysis of chromatin architecture,
enhancer–promoter interactions, and transcriptional activity in
four representative gene loci suggests that Dex-induced GR binding
provokes, depending on the gene network, either a rewiring of the
promoter–enhancer interactions (Fig S12A), an activation of pE–

promoter interaction (Fig S12B) or a stabilization of the loops inside
of a hub (Fig S12C) or not (Fig S12D).

Finally, we showed that these epigenomic changes are associ-
ated with a heterogeneous response to Dex in myeloma cells. On
average, cells express only 51.6% of scDAGs. Similarly, on average,
scDAGs are expressed in only 51.6% of cells after 4 h of treatment, this
average decreases slightly to 41.2% at 24 h (Figs 6B and S10B). Ex-
pression varies according to genes. In fact, ubiquitous genes like FKBP5
and TSC22D3 are expressed in almost all cells, whereas cell-specific
genes like CXCR4 and BCL2L11 are expressed in less than half of the
cells. However, it cannot be ruled out that the differences in expression
between the four selected genes may be because of differences in
stability or turnover of their mRNAs and cell cycle effect. In myeloma
cells, GR binding could lead to a mutually exclusive expression of
BCL2L11 and CXCR4, and provides new insights into the mechanisms of
drug escape, although considering that GR levels can be a limiting
event in Dex treatment (Heuck et al, 2012; Kervoëlen et al, 2015).

Figure 6. Cell-to-cell transcriptional
heterogeneity after Dex exposure.
(A) Shuriken plot illustrating median,
interquartile range, fraction of positive cells,
and entropy for control and Dex-treated
cells; for each parameter, maximum value is
used as reference (1; second value is
represented as a proportion of this
maximum value). (B) Box plots illustrating the
ratio of responding genes after 4 h of treatment
in control and Dex conditions, with the
addition of a dot indicating the mean.
(C) Uniform Manifold Approximation and
Projection (UMAP) plot of MM.1S cells from
scRNA-seq coloured by condition (left) and
UMAP plot coloured by the ratio of responding
genes for 4 h of exposure (right). (D) Violon
plots illustrating ratio of responding cells
after 4 h of treatment. (E) UMAP plots coloured
for BCL2L11 expression (red), CXCR4 (green)
expression and merged.
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Given the potential role of CXCR4 in tumor growth and dis-
semination (Alsayed et al, 2007; Roccaro et al, 2015), its increased
expression upon Dex exposure in a subset of MM.1S cells that do
not express the proapoptotic gene BCL2L11 (Fig 6) raises the
provocative possibility that minor populations of myeloma cells
could proliferate in response to Dex. In this context, the three-
drug combination of a human monoclonal anti-CXCR4 antibody
with lenalidomide and Dex or bortezomib and Dex phase Ib/II
study demonstrating a high response rate is of particular interest
(Ghobrial et al, 2019).

Lastly, we show that IKZF1 and IKZF3 are among the few GR-
cobound partners (Table S1), suggesting that these lineage-specific
TFs could play a role in Dex response as previously described for
the MegaTrans complex in the functionally active estrogen-
regulated enhancers (Liu et al, 2014). A recent study showed that
these TFs are degraded by IMIds (Sievers et al, 2018). Because both
drugs are combined to treat MM patients, we cannot exclude an
antagonistic role of these molecules. Further studies to identify the
GR-IKZF1/3 target genes, if any, are warranted.

Materials and Methods

Molecular biology

Cell line culture
MM.1S is a multiple myeloma glucocorticoid-sensitive cell line
(ATCC CRL-2974). Cells were cultured in RPMI-1640 supplemented
with 10% FBS, and 2 mM L-glutamine. Cell line is tested negative for
mycoplasma according to the manufacturer’s instructions (PCR
Mycoplasma-Test Kit I, A9753; ITW Reagent). Cells were initially
cultured for 24 h in reduced-serum, hormone-strippedmedia (RPMI
1640 medium, no glutamine, no phenol red, 32404014; Thermo
Fisher Scientific) with 10% charcoal/dextran-treated FBS (Charcoal
STRP FBS One Shot, A3382101; Thermo Fisher Scientific) and 2 mM
L-glutamine to a concentration of 1 million cells per mL. Subse-
quently, Dex (D4902; Sigma-Aldrich) was added to the media at
0.1 µM for all treatment timepoints and EtOH was used as vehicle
control.

ChIP-seq procedure
MM.1S cells were exposed to Dex or EtOH for 1 h and crosslinked
with freshly made 1% formaldehyde (28908; Thermo Fisher Sci-
entific) for 15min and quenched with 125mMGlycine (50046; Sigma-
Aldrich) for 10 min. Cells were pelleted and washed in PBS, then
pelleted again and stored at −80°C.

ChIP-seq CTCF and RAD21 was performed as previously de-
scribed (Jin et al, 2018) with the following modifications.
Formaldehyde-fixed cells were lysed and chromatin sheared by
sonication using a Bioruptor Pico (Diagenode). IP was carried out
using 3 µg of polyclonal CTCF antibody (C15410210; Diagenode) or
using 5 µg of Anti-Rad21 antibody (ab992; Abcam). DNA from
protein-associated complexes and corresponding input samples
were washed, eluted, and reversed crosslinking by incubation
with RNase A (AM2270; Thermo Fisher Scientific) and protein
digested with Proteinase K (25530049; Thermo Fisher Scientific).

Samples were purified with DNA Clean and Concentrator columns
(ZD4013; Ozyme) and measured using the Qubit dsDNA HS Kit
(Q32851; Thermo Fisher Scientific). Libraries were prepared using
NEBNext Ultra II DNA Library Prep according to the manufacturer’s
instructions (E7103S; New England Biolabs). Libraries were se-
quenced using Miseq platform (Kit 150cycles V3-PE) with 20million
reads per sample.

ChIP-seq GR (H-300) (sc-8992; Santa Cruz Biotechnology) and
H3K27ac (AM-39133; Active Motif) were performed by Active Motif
Epigenetic Services. Sequencing depth was 40 million reads for
CHIP-seq GR Dex, 38 million reads for CHIP-seq GR EtOH, 28 million
reads for CHIP-seq H3K27ac Dex, and 27 million reads for CHIP-seq
H3K27ac EtOH.

RNA-seq procedure
MM.1S cells were exposed to Dex or EtOH for 4 h. Total RNA from
MM.1S cells was isolated using direct-zol RNA MicroPrep kits
(ZR2060; Ozyme) with on-column DNase treatment according to the
manufacturer’s instructions. Before RNA-seq, RNA quality was
confirmed on the Agilent Bioanalyzer 2100 using the RNA 6000
Nano Kit (5067-1511; Agilent). Total RNA-seq libraries were
generated using NEBNext Poly(A) mRNA Magnetic Isolation
Module (E7490S; New England Biolabs) and NEBNext Ultra II
Directional RNA Library Prep (E7765S; New England Biolabs).
Libraries were sequenced using the Illumina HiSeq 2500 (Hiseq
Rapid SBS kit v2 2*75 cycles).

Fast-ATAC procedure
The Fast-ATAC protocol was performed as previously described
(Corces et al, 2016) using 0.1 million cells. MM.1S cells were exposed
to Dex or EtOH for 1 h, washed in PBS 1X, and centrifuged. The pellet
was resuspended in the transposase reaction mix (25 μl of 2x TD
buffer, 5 µl of TDE1, 0.5 µl of 1% digitonin, 19.5 µl of nuclease-free
water) (FC-121-1030; Illumina, G9441; Promega). Transposition re-
actions were incubated at 37°C for 30 min in an Eppendorf Ther-
moMixer with agitation at 1,000 rpm. Transposed DNA was purified
using the kit “DNA Clean and Concentrator”-5 (ZD4013; Ozyme).
Transposed fragments were amplified and purified as described
previously (Buenrostro et al, 2015) with Nextera Index Kit (FC-121-
1011; Illumina). qPCR was performed to determine the optimal
number of cycles to amplify the library to reduce artifacts asso-
ciated with saturation PCR of complex libraries. PCR was then
performed for the optimum number of cycles using the following
PCR conditions: 72°C for 5 min; 98°C for 30 s; and thermocycling at
98°C for 10 s, 63°C for 30 s, and 72°C for 1 min. Libraries were
amplified for a total of 11 cycles. Library amplification was followed
by solid-phase reversible immobilization methodology (SPRI) size
selection to exclude fragments larger than 1,200 bp. Libraries were
sequenced using Illumina HiSeq 2500 (Rapid Run HiSeq paired-end
2*75 cycles).

HiChIP procedure
MM.1S cells were exposed to Dex or EtOH for 1 h, were pelleted, and
resuspended in freshly made 1% formaldehyde (28908; Thermo
Fisher Scientific) at a volume of 1 ml of formaldehyde for every one
million cells. The cells were incubated at room temperature for
10min with rotation. Glycine (50046; Sigma-Aldrich) was then added
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to a final concentration of 125 mM to quench the formaldehyde. The
cells were incubated at room temperature for 5 min with rotation.
The cells were pelleted and washed in PBS, then pelleted again, and
stored at −80°C.

The HiChIP protocol was performed as previously described
(Mumbach et al, 2016) using 7.5 µg antibody to H3K27ac (C15410196;
Diagenode) with the following modifications. Samples were
sheared using Bioruptor Pico (Diagenode), the amount of Tn5
(15027865; Illumina) used and number of PCR cycles performed
were based on the post-ChIP Qubit amounts. Libraries were se-
quenced on NovaSeq 6000 (NovaSeq 6000 S1 Reagent Kit 2*100
cycles).

Single-cell RNA-seq procedure
For scRNA-seq, MM.1S cells were exposed to Dex or EtOH for 4 and
24 h. Single-cell RNA-seq profiling was performed with the Chro-
miumTM Single Cell Controller. A total of 6,000 cells was loaded per
lane and processed for complementary DNA synthesis and library
preparation, per themanufacturer’s protocol using 39 v3.1 chemistry
(10X Genomics—1000121). Libraries were sequenced on NovaSeq
6000 (NovaSeq 6000 S1 Reagent Kit 2*100 cycles) to amean depth of
45,000 reads/cell using the read lengths 26 bp Read1, 8 bp i7 Index,
98 bp Read2.

Single-cell multiome ATAC + gene expression procedure
For scMultiome, MM.1S cells were exposed to Dex or EtOH for 1 and
4 h. Single-cell 39 gene expression and open chromatin libraries
were simultaneously generated using Chromium Next GEM Single-
Cell Multiome ATAC + Gene Expression Kit from 10x Genomics,
following the protocol provided by the manufacturer. A total of
5,000 nuclei were loaded per lane on the ChromiumTM Single-Cell
Controller. Libraries were sequenced on NovaSeq 6000 (NovaSeq
6000 SP Reagent Kit 2*50 cycles) to a minimum depth of 24,000
reads/nucleus for Gene Expression library and 42,000 reads/
nucleus for ATAC library.

RIME
RIME GR (H-300) (sc-8992; Santa Cruz Biotechnology) and IRF4 (sc-
6059; Active Motif) were performed by Active Motif Epigenetic
Services. MM.1S cells were exposed to Dex (GR) or EtOH (IRF4) for
1 h and fixed according to the manufacturer’s instructions (RIME
Cell Fixation protocol, Active Motif). Analyses were performed by
an active motif and results are given as a supplementary table
(see Table S1). Identified proteins in the IgG negative control were
removed and background proteins with a spectral count < 5. The
final list is composed of proteins identified in both replicates;
their spectral count is the average of spectral count in both
replicates.

Cell protein extraction and fractionation procedure
MM.1S cells were exposed to Dex or EtOH for 1 h. We used NE-PER
Nuclear and Cytoplasmic Extraction reagent (78833; Thermo Fisher
Scientific) to obtain cytoplasmic and nuclear protein fractions
based on the vendor’s instructions. Nuclear protein fractions were
desalted with ZebaTM Spin Desalting Columns (89882; Thermo
Fisher Scientific). Protein was quantified with BC Assay Protein
Quantitation Kit (UP40840; Interchim).

Co-IP
5 μg of anti-IRF4 Antibody (F-4) agarose conjugate (sc-48338;
SantaCruz Biotechnology) was added to 50 μg of desalted nu-
clear protein, the mixture was incubated overnight with mixing at
2–8°C. The immunocomplexes were collected by centrifugation at
1,000g for 5 min at 4°C, washed twice with cold PBS, and resus-
pended in an electrophoresis sample buffer, 2X (sc-24945; Santa
Cruz Biotechnology).

Western blotting
Proteins extracted from cells or isolated by Co-IP were separated in
4–20% SurePAGE, Bis–Tris Gels (M00655; GeneScript) at 200 V for
30 min, and then transferred onto a nitrocellulose membrane at
150 mA for 2 h. Immunoblotted proteins on the membrane, labelled
with specific antibodies were imaged by autoradiography. All pri-
mary and secondary antibodies were used according to the
manufacturer’s instructions. The primary antibodies used were:
IRF4 (3E4) (#646402; BioLegend); GR-HRP (sc-393232; Santa Cruz
Biotechnology); β-actin (MAB8929; R&D systems); lamin A/C (E-1)
(sc-376248; Santa Cruz Biotechnology).

Computational analysis

Chromatin state annotation
To obtain functional annotation of MM.1S cell line, we used
ChromHMM (v1.11) (Ernst & Kellis, 2010, 2012). Five histone marks
available from ENCODE consortium (ENCODE Project Consortium,
2012) (H3K4me1, H3K4me3, H3K27ac, H3K36me3, and H3K27me3) in
three different cell lines (MM.1S, U266, and GM12878) were analyzed
using hidden Markov model to identify 10 different chromatin
states. Default parameters of chromHMM were used. Bam files were
binarized into 200-bp genomic windows and the presence or ab-
sence of each histone mark was evaluated. Then, we employed
biological analysis to annotate those chromatin states giving them
biological meanings.

Treatment of ChIP-seq data
ChIP-seq sequencing quality was assessed with fastqc (v0.11.8)
(Andrews, 2010). ChIP-seq read adaptors were firstly trimmed using
trimmomatic (v0.39) (Bolger et al, 2014) and then reads were
mapped using bowtie2 (v2.1.0) (Langmead et al, 2009) to the Human
genome UCSC hg19 (GRCh37) (Kent et al, 2002). Only one mismatch
was allowed. After alignment step, unmapped reads, low-quality
mapped reads (mapQ < 30), and reads mapped to ENCODE blacklist
regions (Amemiya et al, 2019) were removed with samtools (v1.3.1)
(Li et al, 2009) for analysis. We also removed reads that were like to
be optical and/or PCR duplicates using picard MarkDuplicates
(v2.23.5) from GATK (McKenna et al, 2010).

ChIP-seq-enriched regions defined as peaks were called using
macs2 (v2.1.1) (Zhang et al, 2008) versus input (sequencing without
immunoprecipitation). We only retained peaks higher than speci-
fied P-value threshold (P-val < 1 × 10−7).

Treatment of ATAC-seq data
All ATAC-seq data were processed based on Kundaje laboratory-
proposed pipelines (Koh et al, 2016; Liu et al, 2019) available
on github. Quality of sequencing assessment, read adaptor
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trimming, read mapping to human genome hg19, and filtration
were performed the same way as ChIP-seq reads. Before peak-
calling steps, and because of the Tn5 insertion, mapped reads
were shifted with, respectively, 5 and 4 bp for strand + and
strand − with samtools. Finally, enriched regions defined as
ATAC-seq peaks were called using macs2 only significant peaks
were retained (FDR < 0.05).

RNA-seq differential analysis
Each RNA-seq sample was mapped using Tophat2 (Trapnell et al,
2009) versus hg19 reference genome. We then employed the pro-
posed protocol (Trapnell et al, 2012) to perform differential ex-
pression analysis with cufflinks. Only genes with a LogFC greater
than or equal to 0.6 and an FDR < 0.05 were kept for analysis.

HiChIP data treatment and differential analysis
We employed HiC-pro (Servant et al, 2015) to process HiChIP
data from raw data to normalized contact maps. All reads were
mapped to hg19 genome using bowtie2 (global parameters: --very-
sensitive -L 30 --score-min L, −0.6, −0.2 --end-to-end --reorder;
local parameters: --very-sensitive -L 20 --score-min L, −0.6, −0.2
--end-to-end --reorder). Contact maps were generated at dif-
ferent resolutions (1, 2, 15, 20, and 40 kb) and normalized by
the iterative correction and eigenvector decomposition method.
HiC-pro output directory was then used as input to hichipper
(Lareau & Aryee, 2018) with MboI restriction site position for loop
calling. Differential analysis of chromatin loops was performed
with function exactTest of package edgeR (Robinson et al, 2010),
with default parameters except for dispersion, which was set to
“trended.” Interactions with FDR below 5% and absolute logFC
above 0.60 were considered significant.

Global treatment of genomic data
Genomic data were proceeded using different genomic tools such as
Bedtools (v2.28.0) (Quinlan&Hall, 2010) formanipulating genomicfiles,
the homer suite for annotation, and motif scanning (v4.4) (Heinz et al,
2010). Data were also treated using own Python scripts (v2.7).

Motif search
De novo motif discovery was performed using the MEME suite
(v4.11.2) (Bailey et al, 2015) for GR peaks centralized on peak submit
and extend with 250 bp in both directions. Motif from 6 to 16 bp were
searched with a maximum of five motifs were asked. To identify
sequences where a specific motif is found, we employed FIMO tool
from MEME. Finally, to identify a centrally enriched motif, we used
centriMo from MEME.

Signal track generation
We employed the bamCoverage tool from the Deeptools (v2.0)
(Ramı́rez et al, 2014) suite to generate bigWig files. Signal track files
were normalized using Read Per Genomic Content (RPGC) method
also known as the 1X normalization included in bamCovergae
options. Once those files were generated, we used the bigwig-
Compare tool to create a differential track between H3K27ac with or
without Dex. All ChIP-seq and ATAC-seq files were generated with
this method. Visualization of signal tracks was obtained using the
Integrative Genome Viewer IGV (Robinson et al, 2011).

Genome ontology analysis
Genome ontology analysis was performed using GREAT (v3.0.0)
(McLean et al, 2010) with default parameters (gene regulatory
domain: prox. 5 kb upstream and 1 kb downstream; dist. up to
1,000 kb). Enrichment statistics were computed using binomial and
hypergeometric gene-based tests. Pathways were selected as
significantly enriched if the false discovery rate (FDR q-value) was
lower than 0.01.

Differential analysis of ChIP-seq H3K27ac peaks
To find H3K27ac ChIP-seq responding to GR binding, we first
selected all H3K27ac peaks found within GR peaks (n = 16,228). On
those sites, we then estimated the normalized count (RPGC) of
H3K27ac ChIP-seq in both conditions. Log2fold changes were
then calculated for each site and we consider H3K27ac Dex
increased all sites with a log2FC higher than 0.1. The H3K27ac
Dex-increased peaks are given in the supplementary table (see
Table S2).

Identification of the GRpE among each regulatory network of
Dex-responsive genes
It has been shown that GR-binding sites with effects on expression
are activated and enriched for the GR-binding motif (Vockley et al,
2016; McDowell et al, 2018). Inspecting more particularly specific
networks: for example, TSC22D3 and BCL2L11 (Fig S6A and B), it
appeared that activated enhancers with the GR-binding motif
also displayed a strong GR signal, with the value within the 1%
highest values on the whole genome. Based on these findings, we
defined pE as follows: pE had to overlap with the presence of a GR
motif and have a not-negative Dex/EtOH log2 ratio for H3K27ac
signal; among the peaks satisfying those conditions, the one with
the highest GR signal value was selected, provided that this value
was at least 80% of the maximum GR signal for the region (see
Table S4).

Differential analysis of ATAC-seq peaks found within chromatin
loop anchors
We collected all ATAC-seq peaks found within chromatin loop
anchors and, for each peak, we estimated the RPGC count of
ATAC-seq in EtOH and Dex conditions. Log2FC was then esti-
mated and all ATAC-seq peaks with a LogFC greater than or
equal to 0.6 were considered as ATAC up. The ATAC Dex-
increased peaks obtained are given as supplementary table
(see Table S3).

CTCF motif orientation-based loop prediction
To predict which CTCF ChIP-seq peaks could potentially create DNA
contact, we employed the algorithm and scripts proposed by Oti
et al (2016) on our own CTCF ChIP-seq data in MM.1S cell line to
define predicted CTCF loops based on motif orientation.

Global treatment of single-cell data
Preprocessing steps for single-cell data were done using
CellRanger Software suite, respectively, cellranger (v5.0.0)
(Zheng et al, 2017) and cellranger-arc (v1.0.1) for scRNA-seq and
scMultiome-seq (Satpathy et al, 2019). For both types of data,
the hg38 genome assembly provided by 10xGenomics was used
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for alignment. Further analyses were performed on R (v3.6). For
scRNAseq, Count matrices were loaded into R using the Seurat
package (v3.9.9) (Satija et al, 2015). For each cell, we calculated
the percentage of mitochondrial reads (percent.mt) and the
percentage of nuclear-retained lncRNA (percent.nc). We also
used the CellCycleScoring function from Seurat to assign a cell
cycle state to each cell (Phase); the assignment of the cell cycle
state is based on the S. score and G2M.score calculated by
this function. Cells were then filtered on the following criteria:
5 < percent.mt < 25, percent. nc < 10, a minimum of 2,000 reads,
and 1,500 different genes expressed. Normalization was per-
formed using the Seurat NormalizeData function with standard
parameters. The function FindVariableFeatures was then used
to select the 3,000 most variable features, those features have
been scaled with Seurat ScaleData function, because cell cycle
was a major part of the variability, we added S.score and
G2M.score to the vars. to.regress argument of the function. We
reduced dimension using RunPCA from Seurat; only the first
30 dimensions were used for downstream analyses. We also
calculated a 2D embedding of our cells with RunUMAP; neighbor
search and clustering were performed using FindNeighbors and
FindClusters functions, with default parameters. For scMultiome-
seq, RNA and ATAC matrices were loaded into R using Seurat and
Signac (v1.1.0) (Stuart et al, 2020 Preprint) packages. For each cell, we
calculated the percent. mt, percent. nc and the Phase. For the ATAC
data, we also calculated TSS score and the ratio of reads over-
lapping with the blacklisted regions of the genome contained in
the blacklist hg38 unified provided by the Signac package. Cells
detected by cellranger were filtered on both RNA and ATAC data.
For RNA data, we kept cells between 3,800 and 150,000 reads and
more than 2,000 different genes expressed. We also kept cells
with a percent. mt between 5 and 30 and a percent. nc lower than
8. For ATAC data, we kept cells with a number of reads between
10,000 and 500,000 and a number of different features between
5,000 and 60,000. We also filtered cells with a TSS enrichment
between 3.5 and 15, a nucleosome signal lower than 1.5 and more
than 50% reads in peaks. For normalization and dimensionality
reduction, we used the RunTFIDF and RunSVD functions from the
Signac packages. RunSVD was run on the features selected by
FindTopFeatures with min.cutoff set to q80. UMAP embedding,
neighbor search, and clustering were performed the same way
as for the RNA data alone. Differential expression and acces-
sibility were tested using the findMarkers function provided by
Seurat, with test. use argument, respectively, set to “MAST” and
“LR.”

Assessment of scATA-seq peaks co-accessibility
Co-accessibility scores between scATACseq peaks were calculated
using Cicero (v1.3.4.11) (Pliner et al, 2018) with default parameters.
Co-accessibility tables were built on each treatment condition
separately. From those tables of co-accessibility scores, we built
two networks for each of the 34 Dex-responsive genes GRpEs on one
hand and GRrEs on other hand. Nodes of those networks were
defined as all peaks overlapping with the selected regions. Edges
were built using the co-accessibility tables, considering only
connections with a score higher than 0.1.

scDAGs
We studied the distribution of logFC above 0 and found out it was
bimodal with a small part of positive logFC being far from the main
part. We then used Gaussian mixture model to identify the small
subpopulation of high logFC genes, that is, scDAGS.

RRG
For each gene, we computed the 80th percentile of expressed
values in untreated cells; we then calculated, for each cell, the RRG
as the percentage of scDAGs with expression value above the gene
threshold for untreated cells, 4 h of Dex-treated cells, and 24 h Dex-
treated cells.

Data Availability

ChIP-seq, HiChIP-seq, ATAC-seq, RNA-seq, scRNAseq, and scMul-
tiome have been deposited at the European Genome-phenome
Archive (EGA, https://www.ebi.ac.uk/ega), which is hosted by the
EBI and the CRG, under dataset accession EGAD00001011136,
EGAD00001011138, EGAD00001011135, EGAD00001011137, EGAD00001011139,
and EGAD00001011140, respectively.

Supplementary Information

Supplementary Information is available at https://doi.org/10.26508/lsa.
202302195.
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4.2 Étude du transcriptome en cellule unique du Myé-
lome Multiple et son environnement immunitaire

4.2.1 Le jeu de données

Nous avons utilisé la technologie de scRNA-seq afin de reconstituer la composition
de la moelle de l’ensemble de nos échantillons. Le jeu de données comprend 59 échan-
tillons, dont 8 issus de moelle normale (Normal Bone Marrow en anglais) (NBM). Les
51 échantillons restants sont issus de 34 patients atteints de MM. Parmi ces 34 patients,
11 ont subi un prélèvemment au stade NDMM. Pour 12 patients, plusieurs prélèvements
sont disponibles (figure 4.4 4.5). Parmi nos prélèvements, les différents stades de la ma-
ladie sont représentés. De plus, certains échantillons ont été prélevés lors du suivi des
patients (Follow-up-MM : FUMM). De ce fait, ces échantillons comportent très peu de
plasmocytes.

MM24

MM23

MM22

MM17

MM16

MM14

MM12

MM09

MM05

MM04

MM02

MM01

0 500 1000
Time (Days)

relapse_stage SMM NDMM early−RRMM late−RRMM FUMM

Figure 4.4 – Frise chronologique des prélèvements, seuls les patients avec plusieurs prélèvements sont
présentés

Après les contrôles qualité et l’aggrégation de l’ensemble des échantillons, nous ob-
tenons un jeu de données de 240 833 cellules. Après traitement des données, comme
attendu, la UMAP finale obtenue montre une nette séparation entre les plasmocytes ma-
lins de chaque patient, tandis que les types cellulaires de l’environnement e regroupent
par type cellulaire large (figure 4.6). Les plasmocytes représentent 97 027 cellules (40%)
et l’environnement immunitaire 143 806 (60%).
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Figure 4.5 – Tableau des échantillons issus de la cohorte MYRACLE
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Figure 4.6 – UMAP du dataset complet, environnement et tumeur, l’environnement est coloré par
type cellulaire large, les plasmocytes sont colorés en gris, les labels correspondent au type cellulaire ou
numéro de patient pour les tumeurs
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4.2.2 L’environnement immunitaire

Après cette première étape, nous avons isolé l’environnement et l’avons alors retraité
séparément. Dans ce cas, nous avons cependant dû effectuer une étape d’intégration des
données, afin de prendre en compte un fort effet "batch" introduit par les différentes
versions du kit chromium utilisées pour la génération des données.

Figure 4.7 – Réduction UMAP de l’ensemble de l’environnement, les cellules sont colorées par type
cellulaire large

Nous avons ensuite pu annoter les types cellulaires larges présents. Cette étape d’anno-
tation est basée sur les résultats de clustering. Nous avons assigné les identités des clusters
sur la base des gènes les plus différentiellement exprimés (figure 4.8) et sur l’expression de
gènes marqueurs connus 4.9. Nous avons établi une classification en 11 types cellulaires
majeurs (figure 4.7).
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Figure 4.8 – Heatmap récapitulant l’expression moyenne des gènes marqueurs de nos populations

broad cell types broad cell typemarkers refined cell types refined cell typemarkers
NK CD3Dneg, cytotoxicity, CD56 CD56_bright_NK NCAM1high, XCL1, HLA, SELL

trNK CXCR6
Adaptive_NK CD3D+/-, KLRC2, HLA
Mature_NK cytotoxicity
Active_Inflamed_NK CD69
Intermediate_NK intermediate cytotoxicity and NCAM1
INF_NK IFN signature

Helper_Naive_T CD3D, CCR7, SELL, IL7R CD8_Naive CD8A, CD8B, SELL, CCR7
CD4_Naive CD4, SELL, CCR7
CD4_Mem CD4, IL7R
Treg CD4, FOXP3
CD8_Tc2 GATA3, KRT1

Cytotoxic_T CD3D, cytotoxicity MAIT CD8A, CD8B, KLRB1
CD8_Mem CD8A, IL7R
CD8_Mem_effector CD8A, CD8B, GZMK
IFN_T IFN signature
CD8_cytotoxic CD3D, cytotoxicity (GZMB, GZMH)
gdT CD3D, TRDC, TRGC1, cytotoxicity
NKT KLRC2, cytotoxicity

Pre_Mono RETN, MPO Pre_Mono RETN, MPO, cycling
Monocytes CD14 Inter_Mono CD14, VCAN, RETN

Normal_Macrophages CSTB, SPINK1
TAM_M2like_angio CD14, LILRB1, LILRB2, FCGR3Alow, IL1B
TAM_M2like_FCGR3A CD14, FCGR3A, CD36, FPR3, FN1
TAM_C1Q SELENOP, C1Q, MHCII
TAM_Metalo Metalothionein genes
IFN_Mono IFN signature

nc_Mono CD14, FCGR3A nc_Mono CD14, FCGR3Ahigh
pDC CLEC4C, GZMB, IRF8 pDC CD74, CLEC4C, GZMB, IRF8, MHCII
DC CD74, FCER1A cDC CD74, MHCII

IDO1_cDC CD74, MHCII, IDO1, CCL22
Progenitors CD34 Progenitors CD34
B MS4A1 B MS4A1
Pre_B IGLL1, RAG1, RAG2, DNTT Pre_B IGLL1, RAG1, RAG2, DNTT

Figure 4.9 – Tableau des types cellulaires et des marqueurs qui leur sont associés
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4.2.3 Composition de l’environnement immunitaire

La comparaison des proportions représentées par ces types cellulaires au sein des
échantillons nous a permis d’identifier des changements de composition significatifs de
l’environnement aux différents stades de la maladie (figure 4.10 et 4.11).
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Figure 4.10 – Heatmap de l’abondance relative des principaux types cellulaires au sein de nos
échantillons, les échantillons sont regroupés par stade de la maladie et par type d’évènement primaire

Au stade NDMM, les B, les pré-B, les progéniteurs et les pré-monocytes sont moins re-
présentés que dans les NBM. À l’inverse, on observe un enrichissement en Monocytes non
conventionnel (ncMono) et NK. Lorsqu’on compare les différents stades du MM (NDMM,
ERRMM et LRRMM), on remarque que la majorité des changements de composition signi-
ficatifs apparaissent au stade LRRMM, bien que des tendances similaires soient observées
au stade ERRMM. Dans les LRRMM, les T helper et naïfs (groupe Helper_Naive_T)
ainsi que les B sont déplétés, comparé aux NDMM. En revanche, on observe une augmen-
tation des proportions de monocytes, pré-monocytes, cellules dendritiques (DC) et cellules
dendritiques plasmacitoïdes (pDC). Dans le cas des pré-monocytes, il est intéressant de
souligner qu’ils étaient diminués au NDMM.

Ces résultats montrent que des changements significatifs de la composition de l’en-
vironnement existent dès le diagnostic et qu’ils se poursuivent et s’amplifient avec l’ac-
cumulation des lignes de traitement. Il faut aussi souligner qu’il existe une importante
hétérogénéité de représentation des types cellulaires entre les échantillons. En effet, les
NK, bien qu’ils soient enrichis significativement au diagnostic dans certains échantillons,
le niveau est similaire voir inférieur à la moyenne des NBM. Pour les T cytotoxiques,
cette hétérogénéité est plus flagrante encore puisque nous avons des valeurs largement su-
périeures et inférieures aux valeurs extrêmes des NBM aux stades RRMM. Au diagnostic,
pour les types cellulaires définis de manière comparable, les résultats sont en accord avec
les observations précédemment établies par Zavidij et al. 2020. Les différences observées
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Figure 4.11 – Boxplots du pourcentage de cellules représenté par chaque type cellulaire au sein des
échantillons, regroupés par stade

s’expliquent cependant par les différences de design entre nos études. En effet, dans cet
article, les stades précurseurs MGUS et SMM sont également étudiés.

Comme nous l’avons évoqué dans l’introduction de cette thèse, il existe une grande
diversité de sous-types cellulaires au sein du système immunitaire. Pour mieux rendre
compte de cette diversité, nous avons réanalysé les principaux lignages cellulaires séparé-
ment.

4.2.4 Types cellulaires affinés

L’identification et l’annotation des sous-types cellulaires ont été réalisées sur le même
principe que celle des types cellulaires principaux : à l’aide du clustering, de marqueurs
connus et des gènes différentiellement exprimés dans les clusters (table 4.9 et figure 4.12).

Nous avons regroupé les deux populations de T pour l’analyse : Helper_Naive_T
et Cytotoxic_T. En parallèle, nous avons regroupé les membres de la lignée myéloïde :
pré-monocytes (Pre_Mono), Monocytes, nc_Mono, DC et pDC. Et enfin, nous avons
reclusterisé les NK séparément. Avec cette approche, nous avons pu définir 12 populations
de T, 12 populations myéloïdes et 7 populations de NK, ce qui donne au total 34 types
cellulaires, en incluant les Progéniteurs, les pré-B et les B.

Ces 34 populations expriment des marqueurs permettant de les rattacher à un type
cellulaire décrit dans la littérature. Cependant, au sein de chacun de nos trois comparti-
ments, une population se démarque par une forte expression des gènes induits en réponse
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Figure 4.12 – Dotplot des principaux marqueurs de chaque type cellulaire fin

à l’interféron : ISG15, IFI44L, IFI6, MX1, LY6E notamment (figure 4.12). Ce module
occupe une part importante de leur transcriptome, ce qui augmente l’effet de "dropout"
et nous empêche d’observer l’expression des gènes caractéristiques de leur sous-types. Ce
cluster est donc a priori constitué de différents types cellulaires qu’il nous est impossible
de discriminer en raison de la signature interféron.

Ces trois populations (IFN_T, IFN_NK, IFN_Mono), comprennent des cellules pro-
venant d’un nombre très limité d’échantillons. Ces échantillons sont principalement re-
groupés dans les clusters 3 et 4 de la heatmap (figure 4.14) Par ailleurs, chez ces patients,
la signature interféron est également exprimée par la tumeur (figure 4.13).
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4.2.4.1 Changements de la composition des types cellulaires au cours de la
genèse et de l’évolution de la maladie

Une fois l’ensemble des populations de cellules identifiées, nous avons réalisé une heat-
map récapitulant les proportions de chacun des sous types au sein des échantillons (figure
4.14). Les patients et les types cellulaires ont été clusterisés en fonction de leur score de
corrélation de spearman. Le clustering nous permet de regrouper les patients en 8 groupes
basés sur la composition de leur environnement. Le premier groupe est composé de tous les
échantillons bénins sauf un, ce qui montre une composition cellulaire homogène. Comme
attendu, les NBM ont une composition similaire, même si l’une d’entre elles se retrouve
dans le groupe 2. La composition cellulaire du groupe 2 est proche de celle du groupe 1.
Cependant, on observe une diminution des T naïfs CD4 et CD8 ainsi que des B au profit
de types cellulaires plus matures, les T notamment (cluster 5 des types cellulaires). Le
groupe 2 comprend une NBM et des MM à divers stades, dont le SMM et quatre NDMM.
Le reste des NDMM est réparti dans les autres groupes. Ils sont plus particulièrement pré-
sents dans le groupe 5 (4/7 échantillons). Ce groupe est caractérisé par une déplétion du
cluster 1 de types cellulaires et un enrichissement en NK. Les groupes restants (3,4,6,7 et
8) comprennent majoritairement des RRMM sans distinction franche entre les ERRMM
et LRRMM.
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Figure 4.14 – Heatmap de l’abondance relative des types cellulaires fins

Les groupes 3 et 4 sont constitués d’échantillons pour lesquels on retrouve une forte
réponse interféron. Les types cellulaires IFN_Mono, IFN_T et IFN_NK sont quasi-
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exclusifs à ces échantillons. Ces 2 groupes sont distingués par la composition du reste
de l’environnement : le groupe 3 est enrichi en lymphocytes T tandis que le groupe 4 a
une plus forte proportion de progéniteurs. Les groupes 6, 7 et 8 sont hétérogènes, leur
caractéristique commune est un enrichissement en types cellulaires issus du cluster 2 :
ncMono/macrophages et NK. Le groupe 7 a en plus la particularité d’être déplété des
types de T les plus cytotoxiques : les Tγδ, les CD8 cytotoxiques et les NKT.

Les échantillons issus du même patient ont tendance à avoir une composition proche
et clusteriser ensemble, mais ce n’est pas toujours le cas. Cette observation suggère que
les changements observés en réponse au traitement sont progressifs et gradués.

Comme nous l’avons montré, la constitution des groupes de patients est fortement
influencée par le stade de la maladie. En comparaison, le type d’altération génomique
primaire de la tumeur ne semble pas avoir d’influence.

Du point de vue des types cellulaires, nous obtenons 5 clusters (figure 4.14). La com-
position de ces clusters suit globalement la logique des lignages et des stades de maturité
des types cellulaires. Le cluster 1 comprend les types cellulaires progéniteurs et imma-
tures ainsi que les cellules dendritiques. Le cluster 2 regroupe les différents types de NK
et les macrophages associés à la tumeur (TAM), ainsi que les ncMono. Il y a une forte
hétérogénéité au sein de ce cluster. Le cluster 3 regroupe les T naïfs et les B. ces trois
types cellulaires varient de façon particulièrement homogène au sein des échantillons, ce
qui suggère des sensibilités similaires aux traitements et aux conditions de l’environne-
ment. Le cluster 4 regroupe nos cellules avec une forte réponse interféron. Enfin, le dernier
cluster regroupe les différents lymphocytes T. Au sein de ce cluster, on observe 2 branches
qui séparent les T cytotoxiques des autres types.

Ces résultats semblent montrer qu’au sein de la moelle pathologique certains sous-
types co-évoluent et sont représentés de façon similaire chez des groupes de patients. De
plus, les membres de ces groupes ont tendance à être issus du même type cellulaire majeur.

Les corrélations entre les types cellulaires pour l’ensemble des patients confirment cette
observation et permettent de l’affiner (figure 4.15). Les variations de proportions observées
sont homogènes au sein des sous-types de chaque lignage. À l’exception des T naïfs qui
co-varient avec les B (figure 4.16b). L’une des plus fortes corrélations est observée entre
les ncMono et les NK matures (figure 4.16a). Ce résultat est en accord avec les résultats
de Zavidij et al. 2020, qui montrent un corrélation similaire aux stades précurseurs du
MM et au diagnostic. Nos analyses permettent d’affiner ces résultats puisque dans cet
article ils n’ont pu identifier que 3 types de NK . Les progéniteurs et les NK matures sont
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Figure 4.15 – Heatmap de corrélation des types cellulaires fins
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quant à eux anti-corrélés (figure 4.16d).
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Figure 4.16 – Corrélations entre les proportions de certains types cellulaires

Les différents types cellulaires ne varient pas indépendamment les uns des autres. Ces
co-variations suggèrent qu’ils partagent un mécanisme qui influence leur représentation.
Ce lien a potentiellement différentes natures : un même profil de sensibilité à un ou des
traitements, ou encore une réponse à un même signal biologique.

4.2.5 Les interactions entre l’environnement et les plasmocytes

Une fois nos types cellulaires définis avec précision, nous nous sommes interrogés sur
les liens potentiels qu’ils entretiennent avec leurs tumeurs. Pour tenter de répondre à cette
problématique, nous avons utilisé une méthode d’inférence d’interactions ligand-récepteur.
Il existe divers algorithmes et bases de données pour ce type d’analyse. Ces algorithmes
permettent de prédire les interactions ligand-récepteur sur la base de l’expression des
gènes qui codent les protéines impliquées dans ces interactions. Pour notre projet, nous
avons choisi d’utiliser LIANA (Dimitrov et al. 2022) qui reprend une partie d’entre eux
et produit des résultats consensus.

4.2.5.1 Variations quantitatives des interactions plasmocyte-environnement

L’analyse a été réalisée sur chaque échantillon individuellement afin de ne pas obtenir
d’interactions entre l’environnement d’un échantillon et la tumeur d’un autre. Pour chaque
patient, on obtient donc une liste d’interactions significatives entre les types cellulaires de
l’échantillon. Nous avons fait le choix de nous concentrer dans un premier temps sur les
interactions impliquant la tumeur et leur quantification. Nous avons sélectionné l’ensemble
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des interactions présentes dans au moins deux échantillons de MM. Nous n’avons pas pu
exploiter les interactions entre les plasmocytes normaux et l’environnement de la NBM.
En effet, ceux-ci sont trop peu nombreux pour obtenir des résultats pertinents. Nous avons
comparé les interactions présentes aux différents stades de la maladie (Figure 4.17).

Figure 4.17 – Diagramme de Venn récapitulant les interactions présentes au différents stades de la
pathologie

Seules 5% des interactions sélectionnées sont présentes uniquement au diagnostic et
2% sont communes aux stades NDMM et ERRMM. Il semble donc qu’au cours de la
progression, les gains d’interactions avec l’environnement soient privilégiés par la tumeur.
Nous avons observé que 19% des interactions sont communes à tous les stades. Celles-ci
peuvent correspondre à des interactions normales, ou bien à des interactions apparaissant
tôt dans l’histoire de la maladie et conservées tout au long de sa progression. Parmi les
interactions, 17% ne sont présentes qu’au stade ERRMM. Il parait cependant surprenant
qu’une interaction bénéfique acquise à ce stade ne soit pas conservée aux stades suivants.
Cela s’explique peut-être par la disparition de certains types cellulaires de l’environnement
sous la pression des traitements. Une autre explication est l’hétérogénéité inter et intra-
patient. Les traitements influent sur la composition clonale de la tumeur. Si le paysage
clonal de la tumeur change les interactions ont de bonnes chances de changer également.
Par ailleurs, un seul des patients est représenté aux stades ERRMM et LRRMM. Il est
donc possible que ces interactions soient le fruit de l’hétérogénéité inter-patient. Enfin,
33% des interactions sont observées exclusivement au stade LRRMM. La tumeur poursuit
donc son accumulation d’alterations. Par ailleurs, il est possible que ces interactions aient
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un lien avec l’utilisation de traitements réservés aux cas de MM avancés.
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Figure 4.18 – Comparaison des interactions entre les différents stades de la maladie

L’analyse des interactions entre les cellules de myélome et les sous types cellulaires
de la moelle (figure 4.18) montre que les traitements d’induction sont associés à une
augmentation importante des interactions entre les plasmocytes et les types cellulaires de
la lignée myéloïde, en particulier les populations de TAM. Il y a aussi une perte significative
des interactions avec les ncMono. Dans les stades plus avancés, les gains et les pertes sont
plus équilibrés mais toujours avec une forte dynamique de changement. Il est à noter
des gains d’interaction plus importants à ce stade avec les cellules cytotoxiques (T, Tγδ,
NKT, Mature NK). Le nombre et la variété des interactions entre les tumeurs et les types
cellulaires myéloïdes tiennent certainement de la plasticité de ces types cellulaires. En
effet, en plus de la variabilité des cellules tumorales, il existe également une variabilité des
phénotypes myéloïdes entre les patients. Par ailleurs, ces cellules sont fortement impliquées
dans la régulation des processus biologiques. Ces processus de régulation impliquent de
nombreux signaux émis et reçus par ces cellules.

4.2.5.2 Analyse de l’interaction (CLEC2D) LLT1-CD161 (KLRB1 )

L’une des interactions qui a retenu notre attention et que nous avons décidé de caracté-
riser plus en détails est l’interaction LLT1-CD161. Ces deux protéines sont respectivement
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codées par les gènes CLEC2D et KLRB1.
Le CD161 est exprimé par les NK ainsi que différents types de T (figure 4.19). L’activa-

tion du CD161 à la surface des NK provoque une inhibition de leurs fonctions effectrices :
cytotoxicité et production de cytokines (Buller, P. A. Mathew et S. O. Mathew
2020 ; Mathewson et al. 2021 ; Braud et al. 2022). Dans le cas des lymphocytes T,
l’effet de l’interaction était controversé. Cependant, il semble que le CD161 exerce une
activité inhibitrice similaire à celle décrite pour les NK (Mathewson et al. 2021).
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Figure 4.19 – Interaction CLEC2D-KLRB1 entre l’environnement et les plasmocytes

Parmi les tumeurs, l’expression de CLEC2D est hétérogène (Figure 4.19 et 4.20a).
Il est peu ou pas exprimé par la majorité des tumeurs. Mais, pour cinq d’entre elles, le
niveau d’expression est plus élevé. Pour quatre de ces tumeurs (MM05, MM09, MM29,
MM30) l’expression de CLEC2D est détectée dans l’ensemble des cellules. Par ailleurs,
ces quatre tumeurs arborent le même évènement primaire : une t(11 ;14) et expriment
donc fortement CCND1 (Figure 4.20c). L’expression de CLEC2D semble donc liée à celle
de la CCND1 chez les patients t(11 ;14). L’analyse de l’expression de CLEC2D dans une
grande cohorte de patients inclus dans l’essai clinique CASSIOPEIA (Moreau, Attal
et al. 2019) montre une augmentation significative dans le groupe t(11 ;14) et confirme
cette hypothèse (figure 4.20e).

Dans le cas de notre cinquième patient (MM01), l’expression de CLEC2D est sous-
clonale et son évènement primaire n’est pas déterminé. Au vu de son expression de la
CCND1 (Figure 4.20c), il parait cependant clair qu’il n’a pas de t(11 ;14). Ces deux
éléments suggèrent que l’activation de l’expression de CLEC2D par cette tumeur a eu
lieu via un mécanisme différent des quatre autres. Ce cas est d’autant plus intéressant
que nous avons deux prélèvements pour ce patient : aux stades SMM et NDMM. L’analyse
conjointe des plasmocytes de ces deux échantillons a révélé la présence de quatre clones
transcriptomiques. L’abondance de ces clones évolue fortemment entre les deux stades
de la maladie, et plus particulièrement celle d’un clone exprimant CLEC2D. Celui-ci est
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(a) UMAP globale expression de
CLEC2D

(b) UMAP globale expression de
KLRB1 ]

(c) UMAP globale expression de
CCND1

(d) Expression de CLEC2D chez les différents
clones tumoraux du patient MM01, aux stades
SMM et MM

(e) Violin plots représentant l’expression de
CLEC2D dans les différents sous groupes molé-
culaires établis à partir du transcriptome de 628
patients inclus dans l’essai CASSIOPEIA.

Figure 4.20 – L’expression des gènes impliqués dans l’interaction CLEC2D-KLRB1
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minoritaire au stade SMM (6%) et devient majoritaire à la progression (77%) (Figure
4.20d). Bien que cela ne prouve pas que CLEC2D (LLT1) apporte un avantage sélectif à
la tumeur, cela permet de le supposer.

Figure 4.21 – Histogrammes de FACS pour les niveaux d’expression de la protéine LLT1 dans trois
lignées de myélome et dans les échantillons de trois patients RRMM

Nous avons validé, par cytométrie en flux, l’expression de LLT1 à la surface des plas-
mocytes du patient MM09 (MFI = 2,52) (figure 4.21). Mais, il apparait que l’expression
du gène n’est pas toujours corrélée à celle de la protéine comme par exemple dans le cas du
patient MM03, ce qui a déjà été rapporté (C. Germain, Bihl et al. 2010), les plasmocytes
du patient MM03 expriment LLT1 pourtant l’expression du gène est faible. Nous sommes
en train d’analyser l’expression de la protéine CD161 codée par KLRB1 dans les NK et
T cytotoxiques. Si nous validons en cytométrie les résultats d’expression de KLRB1, nous
pourrons faire l’hypothèse que, comme dans les lymphomes B non hodgkinien, l’interaction
LLT1-CD161 peut inhiber la fonction cytotoxique des NK (C. Germain, Guillaudeux
et al. 2015). De plus, récemment, il a été montré que cette interaction peut inhiber la
cytotoxicité des T CD8+ infiltrant dans le gliome (Mathewson et al. 2021). Enfin, l’as-
sociation de l’expression de CLEC2D à la t(11 ;14) est particulièrement intéressante, bien
que ce groupe de patient soit de risque standard.
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4.2.6 Analyse approfondie du compartiment T

4.2.6.1 Composition du compartiment T

Sur la UMAP du compartiment T (Figure 4.22), ces derniers s’organisent par ordre de
maturité et par niveau de cytotoxicité. L’expression des gènes les plus différentiellement
exprimés par ces populations est présenté en figure 4.23. Dans le coin inférieur gauche, on
retrouve les populations CD4 et CD8 naïve, caractérisées par l’expression de SELL. Les
CD4 mémoire (CD4_Mem), n’expriment plus SELL mais ont une plus forte expression
d’IL7R. En marge de cette population, on retrouve les Treg et les CD8_Tc2. Les Treg
ont été identifiés grâce à l’expression de FOXP3.

Les CD8_Tc2 sont une population de lymphocytes T helper exprimant le CD8 et
non le CD4. Leurs fonctions semblent similaires. Cette population a été identifiée par son
expression de GATA3 notamment (Loyal et al. 2020). Les sous-types de T présentés
jusqu’ici ne présentent pas d’expression de gènes liés à la cytotoxicité. Ils correspondent
aux cellules Helper_Naive_T de nos types cellulaires majeurs.

Du côté droit de la UMAP (Figure 4.22), on retrouve les différents sous-types qui
composent notre groupe Cytotoxic_T. Les MAIT sont des T CD8, ils sont notamment
caractérisés par l’expression de KLRB1. Les CD8 mémoires comme leur équivalent CD4,
sont caractérisés par l’expression d’IL7R et la perte de l’expresssion de SELL. Ce type
cellulaire exprime aussi faiblement les gènes liés à la cytotoxicité (GZMA, GZMK ). Les
CD8_Mem_effector ont un transcriptome similaire. Cependant les gènes de la cytotoxicité
sont plus fortement exprimés et l’expression d’IL7R est perdue.

Enfin, en bas à droite de la UMAP, on retrouve les types cellulaires les plus cyto-
toxiques. Ceux-ci expriment des gènes associés aux cellules cytotoxiques les plus matures :
GNLY, et les granzymes B et H (Mahnke et al. 2013). Parmi les populations les plus cy-
totoxiques, on retrouve les Tγδ caractérisés par leur TCR gamma (TRGC) delta (TRDC),
les NK T qui expriment certains marqueurs de NK (TYROBP par exemple) et en enfin
les CD8 cytotoxiques. On notera que les NK T sont pour la plupart issus de 4 échan-
tillons seulement (figure 4.36). Il semble donc que certains facteurs permettent ou non
leur présence au sein de l’écosystème tumoral.

Nous nous sommes ensuite interessés aux variations de ces sous-types de T au cours de
la maladie (figure 4.36). Au diagnostic, les Treg, les MAIT, les Tγδ et les CD8 cytotoxiques
sont significativement enrichis. Pour ces différents types cellulaires, l’enrichissement se
maintient aux différents stades de rechute, excepté pour les MAIT qui semblent revenir
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Figure 4.22 – UMAP du compartiment T, les cellules sont colorées par type cellulaire
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Figure 4.23 – Dotplots des principaux marqueurs des T
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à un niveau normal malgré une certaine hétérogénéité inter-patient. Nous n’avons pas
observé de dynamique d’évolution similaire à celle des MAIT. Par ailleurs, l’enrichissement
observé dans notre jeu de données n’est pas cohérent avec de précédents travaux dans le
MM au diagnostic (Favreau et al. 2017). Cependant, nos observations sont renforcées
par les échantillons sériés de nos patients. En effet, pour les trois patients avec un point au
NDMM et en ERRMM, nous observons une diminution de l’abondance des MAIT (figure
4.25).
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Figure 4.24 – Boxplots des proportions de T au sein de chaque échantillon, par stade

L’enrichissement des Tregs à tous les stades semble indiquer qu’un environnement
immunosuppresseur se met en place dès le diagnostic (Crinier et al. 2021). Du côté des
T naïfs, les CD4 sont significativement déplétés seulement au stade LRRMM, bien que
l’on observe une tendance à la diminution dès le stade ERRMM pour les CD4 et les CD8.
Cette observation est en accord avec les précédents résultats rapportés par Tirier et al.
2021 qui ont observé une diminution des populations T CD4 naïves et mémoires mais pas
des CD8 naïfs après rechute. Ces populations semblent avoir une sensibilité particulière à
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Figure 4.25 – Proportion de MAIT chez les patients avec des échantillons aux stades NDMM et
ERRMM

l’accumulation des lignes de traitements.
Nous nous sommes aussi intéressés à l’évolution du ratio CD4/CD8 au cours de la

progression. Comme cela a déjà été rapporté dans le MM, au cours de la progression le
ratio évolue en faveur de la population CD8 (Friedrich et al. 2023). Au NDMM, la
différence avec les NBM n’est pas significative bien que la moyenne soit inférieure. En
revanche, dès le stade ERRMM, le ratio diminue significativement en comparaison au
NDMM. Au stade LRRMM, cette différence est encore plus significative.
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Figure 4.26 – Boxplot des ratios CD4/CD8 au sein des échantillons à chaque stade

4.2.6.2 État de la fonction T dans le MM

Nous nous sommes ensuite demandés si les changements observés en terme de propor-
tion et de ratio CD4/CD8 s’accompagnent de changements phénotypiques et fonctionnels.
Pour cela, nous avons travaillé sur les fonctions de cytotoxicité et l’exhaustion au sein de
nos populations d’effecteurs cytotoxiques. Nous avons quantifié des signatures correspon-
dants à ces fonctions dans l’ensemble de nos cellules (figures 4.27b et 4.27d) (cytotoxicité :
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PRF1, NKG7, GNLY, GZMA, GZMB, GZMH, GZMK ; exhaustion : PDCD1, CTLA4,
LAG3, HAVCR2, CD244, VSIR). Comme attendu, la fonction cytotoxique au sein des
populations ne semble pas ou peu varier au cours de la pathologie, avec cependant une
part d’hétérogénéité entre les patients (figure 4.27a). Au niveau de l’exhaustion, on re-
marque une hétérogénéité importante entre les patients (figure 4.27c). Comme attendu,
le mécanisme d’exhaustion de la fonction T semble lié à la résistance dans le MM.
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Figure 4.27 – Niveau d’expression des signatures d’exhaustion et de cytotoxicité au sein des popu-
lations T effectrices cytotoxiques

Pour aller plus loin sur ce phénomène d’exhaustion, nous avons décidé de regarder
les variations individuelles des gènes de notre signature. Pour cela, nous nous sommes
concentrés sur les Tγδ. La proportion de cette population tend à augmenter même si cela
est hétérogène entre les patients. Parmi les gènes de la signature d’exhaustion, seul TIGIT
est significativement sur-exprimé au sein de cette population au stade LRRMM (figure
4.28a).

Lorsque l’on regarde les gènes de la signature individuellement et par patient pour
les Tγδ (figure 4.28b), on remarque que malgré cette augmentation significative, ce méca-
nisme ne semble pas en place dans l’ensemble des échantillons. Par ailleurs, pour les autres
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gènes de la signature, on remarque également que chez quelques patients l’expression est
plus forte, c’est le cas de PDCD1, qui est exprimé dans les Tγδ de l’échantillon RRMM15.

Chez les patients avec plusieurs échantillons, nous avons observé différentes évolu-
tions de ces 2 signatures. Pour le MM14, entre 2 LRRMM, la cytotoxicité des Tγδ aug-
mente. Dans un scénario similaire pour le patient MM23, l’exhaustion augmente et la
cytotoxicité diminue significativement. Enfin, pour le patient MM24, on a une chute de
la cytotoxicité au troisième temps (LRRMM vers LRRMM) tandis qu’après la troisième
ligne de traitement, il n’y avait pas de différence. Du côté de l’exhaustion, il existe des
différences significatives entre les 2 progressions, une légère diminution puis une augmen-
tation. Les éléments présentés précédemment tendent à montrer qu’au cours de la maladie
et notamment aux stades les plus avancés, les cellules effectrices cytotoxiques deviennent
dysfonctionnelles. Ces dysfonctions correspondent à une augmentation de l’expression de
marqueurs d’inhibition connus mais aussi à une diminution des gènes de la cytotoxicité.
Il reste cependant de l’hétérogénéité et ce n’est pas le cas pour tous les patients, comme
nous l’avons montré pour le MM14 (figure 4.28c).

4.2.7 Les sous-populations de NK

Le compartiment NK est plus restreint que celui des T, néanmoins après réanalyse
nous avons pu définir 7 sous-types de NK (figures 4.29 et 4.30). Comme les T, les NK
sont organisés par cytotoxicité sur la UMAP. En bas à gauche, on retrouve les types
cellulaires les moins cytotoxiques. Ceux-ci expriment plutôt les granzymes A et K, qui
sont associés à une activité cytotoxique moindre que les granzymes B et H. Les trNK
sont caractérisés notamment par l’expression du CXCR6 dans la moelle. L’expression
de CXCR6 au sein du cluster est relativement faible cependant elle n’est présente que
dans celui-ci. Les NK CD56bright sont une population bien caractérisée, qui exprime des
marqueurs spécifiques tels que XCL1. Par ailleurs, on retrouve aussi chez eux l’expression
de gènes qui correspondent aux stades immatures des populations T : SELL et IL7R. Au
sein des populations de NK, ils sont les seuls à les exprimer. L’expression de ces marqueurs
est l’un des facteurs qui fait que l’on considère cette population comme moins mature et
précurseur des autres.

Les Inter_NK sont une population sans marqueur propre. Les gènes qui sont les plus
différentiellement exprimés par cette population sont également exprimés par la plupart
des autres (PPP1R14B, ..., GCHFR). Ils expriment également des niveaux intermédiaires
des marqueurs de NK matures. Les Adaptive_NK, sont une population singulière. Ils
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(a) UMAP du compartiment NK, les cellules sont
colorées par type cellulaire

(b) UMAP du compartiment NK, les cellules sont
colorées par niveau de cytotoxicité

Figure 4.29 – UMAPs du compartiment NK

expriment des gènes du CMH II ainsi que KLRC2. Les NK matures sont les plus cyto-
toxiques, ils expriment les granzymes B et H ainsi que FGFBP2 à un niveau élevé. La
population Active_Inflamed_NK est caractérisée par une très forte expression des gènes
codants pour des cytokines pro-inflammatoires, les CCL3, CCL4 mais aussi le TNF. Enfin,
la population IFN_NK est caractérisée par l’expression des gènes de la réponse interféron
(ISG15, IFI6, etc). Comparé aux autres études en cellule unique de l’environnement du
MM, nous avons pu établir un paysage plus détaillé de la population NK (Zavidij et al.
2020 ; Tirier et al. 2021). Ce niveau de détail est permis par la taille importante de
notre jeu de données. Ces différences de précision ne permettent donc pas de comparer
l’ensemble des résultats obtenus.

Nous nous sommes ensuite intéressés à la façon dont les proportions de ces sous-types
évoluent (figure 4.31). Seules les comparaisons entre les NBM et les NDMM donnent des
résultats significatifs. En effet, les NK CD56bright, les NK matures et les NK adaptatifs
sont significativement enrichis au diagnostic. Pour les NK tissue-resident et les NK inter-
médiaire l’augmentation n’est pas significative. Pour les 5 sous-types cités précédemment
on observe une plus grande diversité de valeurs au NDMM. Cela reflète une hétérogénéité
inter-patient des proportions de ces sous-types, que l’augmentation de la moyenne soit
significative ou non. De manière intéressante, lorsque l’on compare les proportions entre
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Figure 4.30 – Dotplots des principaux marqueurs des NK
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Figure 4.31 – Boxplots des proportions de NK au sein de chaque échantillon, par stade
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les différents stades de la maladie on ne constate pas de différences significatives et l’hété-
rogénéité inter-patient se maintient. De leur côté les NK interféron et les NK activés sont
principalement présents chez une minorité de patients. Pour les NK interféron ce résultat
est en accord avec les résultats des autres populations caractérisées par l’interféron.
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Figure 4.32 – Corrélations entre les proportions des types de NK enrichis au stade NDMM

Pour les populations dont l’enrichissement est significatif on observe également une
corrélation entre eux (figure 4.32). Ce qui signifie que ces populations répondent à des
signaux similaires induits par la présence du MM au diagnostic mais aussi aux stades sui-
vants. Le maintien de la corrélation aux stades avancés implique des sensibilités similaires
de ces populations aux traitements suivis par le patient.
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Figure 4.33 – Dotplots de la signature de cytotoxicité dans les NK

Comme pour les populations de lymphocytes T nous avons exploré l’aspect fonctionnel
des NK. Nous avons analysé la signature de cytotoxicité au sein des sous-types. Nous
n’avons pas observé de différences systématiques entre les NK aux différents stades de la
maladie. Cependant comme attendu, il existe une diversité inter-échantillon du niveau de
cytotoxicité (figure 4.33) qui vient s’ajouter à la diversité d’enrichissement.
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4.2.8 Le compartiment myéloïde

Dans le compartiment myéloïde nous avons identifié 12 sous types (figures 4.34 et
4.35). Nous avons identifié deux populations de cellules dedritiques dont une est quasi-
ment exclusive d’un patient. Ces deux populations ont en commun l’expression des gènes
du CMH II. Cependant, la population IDO1_cDC exprime fortement IDO1 ou encore
CCR7. Le cluster de pDC n’a pas changé par rapport à l’annotation en types cellulaires
larges. Il est caractérisé par l’expression de de LTB, GZMB et IRF8. Les populations de
monocytes/macrophages s’organisent quant à elle par ordre de maturité, de haut en bas.
Les pré-monocytes sont caractérisés par l’expression de MPO et ELANE entre autres.
Pour les différentes populations que nous avons appelées TAM il est difficile de définir
clairement les clusters. En effet, ceux-ci forment un continuum. Cependant, comme on le
constate sur la figure 4.35, il existe une réelle hétérogénéité d’expression entre ces groupes
de cellules malgré leur caractéristiques communes.

Figure 4.34 – UMAP du compartiment myéloïde, les cellules sont colorées par type cellulaire

108



Résultats

IFN_Mono
pDC

IDO1_cDC
cDC

nc_Mono
TAM_Metalo

TAM_C1Q
TAM_M2like_FCGR3A

TAM_M2like_angio
Normal_Macrophages

Inter_Mono
Pre_Mono

M
P

O
P

R
T

N
3

E
LA

N
E

H
IS

T
1H

4C
H

M
G

B
2

A
Z

U
1

V
C

A
N

S
10

0A
12

S
10

0A
8

S
10

0A
9

R
E

T
N

C
T

S
D

G
P

N
M

B
C

S
T

B
LG

A
LS

3
P

LI
N

2
C

Y
P

27
A

1
C

T
S

L
LI

LR
B

1
IL

1B
T

H
B

S
1

IE
R

3
M

M
P

9
C

15
or

f4
8

S
D

C
2

C
D

36
F

C
G

R
3A

S
LC

7A
11

F
N

1
FA

B
P

5
S

E
LE

N
O

P
F

13
A

1
C

1Q
A

A
R

L4
C

H
LA

−
D

Q
B

1
M

T
1G

M
T

1H
M

T
2A

M
T

1X
M

T
1F

M
T

1M
V

M
O

1
M

S
4A

7
C

X
C

L1
6

P
P

M
1N

C
D

52
H

LA
−

D
PA

1
H

LA
−

D
R

B
1

H
LA

−
D

P
B

1
C

D
74

H
LA

−
D

Q
A

1
H

LA
−

D
R

A
T

X
N

B
IR

C
3

C
C

R
7

ID
O

1
C

C
L2

2
LT

B
G

Z
M

B
T

C
F

4
IR

F
7

JC
H

A
IN

C
12

or
f7

5
IS

G
15

M
X

1
IF

I6
IF

I4
4L

LY
6E

IF
IT

M
3

Features

Id
en

tit
y −1

0

1

2

Average Expression

Percent Expressed

0
25
50
75
100

Figure 4.35 – Dotplots des principaux marqueurs des types cellulaires de la lignée myéloïde

Au sein de ce compartiment on observe peu de différences significatives au diagnos-
tic. Les ncMono ainsi que les TAM_Metalo sont enrichis tandis que les pré-mono sont
diminués. Lorsque l’on s’intéresse aux proportions des différentes populations du compar-
timent aux stades avancés, on constate que l’hétérogénéité entre les patients est forte.
En effet, pour la plupart des population il y a quelques patients qui ont des valeurs très
éloignées de la moyenne.
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Figure 4.36 – Boxplots des proportions des types cellulaires de la lignée myéloïde au sein de chaque
échantillon, par stade
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4.2.9 Effet des BH3 mimétiques sur l’environnement immuni-
taire

4.2.9.1 Les BH3-mimétiques provoquent un remodelage de l’environnement
immunitaire

Comme nous l’avons déjà évoqué les traitements ont un effet sur l’environnement
immunitaire. Pour mieux comprendre l’effet des BH3 mimétiques nous avons analysé des
échantillons dont les cellules ont été exposées à un anti-BCL2 (venetoclax) et un anti-
MCL1.

L’ensemble de ces échantillons est appairé avec un des échantillons du jeu de données
principal. Afin de ne pas réitérer les étapes d’identification des types cellulaires et pour
éviter d’obtenir des classifications qui ne concordent pas, nous avons décidé d’utiliser une
méthode de transfert d’annotation. Cette méthode consiste à projeter le second jeu de
données dans l’espace issu de l’analyse du premier. Ainsi les cellules ayant des caractéris-
tiques similaires seront annotées de la même façon, et ce même si de légers changements
de transcriptomes sont induits par un effet batch ou par le traitement.

Figure 4.37 – UMAP de l’environnement contrôle (gauche) et BH3 (droite), les cellules sont colorées
par type cellulaire large ou types cellulaire large prédit

Une fois les types cellulaires identifiés dans les 2 conditions, nous pouvons comparer
leurs proportions avant et après traitement aux BH3-mimétiques (figure 4.38). À l’échelle
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des types cellulaires larges, on constate déjà des conséquences significatives du traitement.
Pour les populations T on observe une déplétion des types naïfs et une légère augmentation
des types cytotoxiques. Ce premier constat semble indiquer que ce traitement est favorable
à un environnement anti-tumoral. Les pDC, DC, ncMono et pre-monocytes sont sensibles
au traitement. Les pDC et les ncMono sont particulièrement sensibles puisqu’ils tombent
à zéro dans presque tous les échantillons après traitement. Pour les B la sensibilité est
également importante bien que dans certains échantillons leur proportion se maintient.

La population de pré-B que nous avons définie contient en réalité plusieurs stades
de différenciation qui ont été regroupés pour simplifier les analyses. Cependant, comme
on le remarque sur la UMAP des échantillons traités aux BH3-mimétiques (figure 4.37
droite), les différents stades de différenciation semblent avoir une sensibilité très différente
au traitement.

À l’échelle des types cellulaires fins on observe une hétérogénéité au sein des groupes
issus des types principaux (Figure 4.39). Les types de lymphocytes T issus du cluster
Helper_Naive_T sont tous significativement déplétés après le traitement, excepté les
CD4 mémoire qui ne varient pas significativement. Parmi les types de T cytotoxiques les
réponses sont variées. Les MAIT semblent être un type cellulaire très résistant au trai-
tement, ils sont significativement enrichis. Dans une moindre mesure les CD8 mémoire
effecteurs sont également enrichis. Les CD8 mémoire ainsi que les Tγδ sont significative-
ment déplétés, mais sont toujours présents post-traitement. Pour le reste des sous-types
de T cytotoxiques on observe pas de différence significatives. Ces résultats confirment de
précédent travaux effectués sur l’exposition des populations T au venetoclax (Kohlhapp
et al. 2021).

Parmi les populations de NK on observe une légère baisse de la proportion de NK
adaptifs et une augmentation de trNK. Le reste des sous-types de NK se maintient à des
niveaux similaires après traitement. Du côté de la lignée myéloïde, il n’y a pas d’augmen-
tation significative : les populations se maintiennent ou sont fortemment déplétées par
le traitement. Parmi les populations déplétées les cellules dendritiques (cDC et pDC) et
les ncMono sont particulièrement touchées. Ces populations sont pratiquement absentes
dans les échantillons traités. Deux populations de TAMs sont également affectées, les
TAM_M2like_angio et les TAM_M2like_FCGR3A. Ces population ne disparaissent pas
mais sont déplétées.
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Figure 4.38 – Evolution des proportions des types cellulaires principaux après traitement au BH3
mimétiques
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Figure 4.39 – Evolution des proportions des types cellulaires fins après traitement au BH3 mimétiques
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4.2.9.2 La diversité de l’expression des gènes de la famille BCL2

Afin d’expliquer les différences de sensibilité entre nos types cellulaires, nous nous
sommes penchés sur le niveau d’expression des membres anti-apoptotiques de la famille
BCL2 : BCL2 (BCL2 ), BCL-XL (BCL2L1 ), MCL1 (MCL1 ), BCLW (BCL2L2 ) et BFL-
1 (BCL2A1 ) (figure 4.40). L’expression des gènes est présentée sous forme de heatmap
par compartiment. Nous avons fait le choix de présenter les compartiments séparément
puisque les sous-types myéloïdes expriment plus fortement ces gènes et écrasent donc
l’échelle pour les autres types. Nous les avons donc regroupés de cette façon pour rendre
la comparaison plus pertinente.

L’expression des gènes de cette famille est relativement hétérogène et dépend du type
cellulaire considéré. Parmi les types cellulaires proches ont retrouve néanmoins des pro-
fils similaires. Dans le compartiment T, on retrouve quatre types de profils. Ces profils
correspondent aux stades de maturité et fonction, les T naïfs et les CD8_Tc2 expriment
faiblement les gènes de la famille. Il semble cependant que MCL1 et BCL2 jouent un rôle
dans leur survie puisque ces types cellulaires sont déplétés. Les T mémoires semblent plu-
tôt bien résister au traitement. Cela est surprenant puisqu’ils expriment BCL2 et MCL1
plus fortement que les trois autres gènes. Le troisième groupe de T est celui des T matures
et cytotoxiques. Ces sous-types sont caractérisés par l’expression de BCL2L1, ce gène est
induit lors de l’activation et de la maturation des lymphocytes T (Kohlhapp et al. 2021).
Le venetoclax est un BH3-mimétique spécifique de BCL2, il a été développé afin de rem-
placer les premières molécules qui ciblaient aussi BCL-XL. BCL-XL est essentiel pour la
survie des progéniteurs mégakariocytes, son inhibition provoque donc des thrombopénies
délétères pour les patients. Il semble donc que la non-spécificité pour BCL-XL permette
d’épargner les populations de T effecteur en plus de limiter les toxicités. Enfin du côté des
Treg, nous avions constaté une forte sensibilité au traitement. Celle-ci pourrait être ex-
pliquée par la forte expression de BCL2 et MCL1, dont les Treg semblent donc dépendre
pour leur survie.

On notera également que la population exprimant les gènes de réponse à l’interféron
ne semble pas affectée par le traitement. Il en est de même pour les populations NK et
monocytes. Chez les T et NK positifs à l’interféron on remarque un niveau d’expression de
MCL1 élevé comparé au types cellulaires de leurs compartiments respectifs. La réponse
interféron pourrait donc être un facteur permettant la survie des cellules face à l’inhibition
des anti-apoptotiques. Cette répone interféron pourrait également être provoquée par le
traitement, en effet en cas d’inhibition de l’activité des caspases les ARN mitochondriaux
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relargés dans le cytoplasme peuvent déclencher cette réponse (Czabotar et Garcia-
Saez 2023).

Les populations de NK varient peu entre nos deux conditions, hormis les trNK qui
augmentent légèrement. Les différentes populations de NK expriment des niveaux assez
faibles des cinq anti-apoptotiques. Il est possible que leur survie soit régulée par d’autres
mécanismes. La population exprimant des gènes liés à l’activation et l’inflammation ex-
prime plus fortement BCL2A1.

Cependant, pour les B par exemple la survie est assurée par l’expression de BCL2, il est
donc cohérent qu’ils soient affectés par le traitement. En revanche, les pré-B n’expriment
pas BCL2 mais BCL2L1 ce qui pourrait expliquer leur résistance au traitement.

Les niveaux d’expression de ces gènes ne permettent pas à eux seuls d’expliquer la
sensibilité des différents sous-types. Il faudra donc également investiguer l’expression des
autres membres de la famille. Il faut aussi tenir compte du fait que l’on travaille au niveau
du transcriptome, hors il n’y a pas toujours de correlation entre le niveau d’expression et
la présence de la protéine. Ce phénomène implique donc une certaine prudence car il peut
biaiser l’interprétation des résultats.

Ces résultats illustrent l’impact et les changements profonds de l’environnement qui
peuvent être induits par les traitements. Ici notamment nous avons observé que les BH3-
mimétiques favorisent les types de T les plus matures et cytotoxiques. Ceux-ci résistent
mieux aux traitements que les types non cytotoxiques comme les helpers ou les Treg.
Ainsi, ce remodelage de l’environnement parait agir en défaveur de la tumeur en levant
certains mécanismes immunosuppressifs. Ces différences sont en partie expliquées par les
différences d’expression des molécules de la famille BCL2. La régulation de l’apoptose est
un phénomène complexe et il sera nécessaire de s’intéresser aux autres membres de la
famille pour mieux comprendre les facteurs qui expliquent la sensibilité des types cellu-
laires. Par ailleurs, pour certains types cellulaires il est possible que l’effet observé soit
indirect. L’élimination d’une population fournissant des signaux de survie pourrait avoir
un effet en cascade sur l’écosystème tumoral.

116



Résultats

MCL1

BCL2

BCL2L1

BCL2A1

BCL2L2

Tr
eg

IF
N

_T
gd

T
C

D
8_

M
em

_e
ffe

ct
or

M
A

IT
N

K
T

C
D

8_
cy

to
to

xi
c

C
D

8_
M

em
C

D
4_

M
em

C
D

8_
T

c2
C

D
8_

N
ai

ve
C

D
4_

N
ai

ve
−6−4−20

24

log2FC

Average expression

−0.4
−0.2
0
0.2
0.4

(a) Heatmap de l’expression des membres anti-
apoptotiques de la famille BCL2 dans les popula-
tions de T

BCL2A1

MCL1

BCL2

BCL2L2

BCL2L1

A
ct

iv
e_

In
fla

m
ed

_N
K

IF
N

_N
K

tr
N

K

A
da

pt
iv

e_
N

K

In
te

r_
N

K

M
at

ur
e_

N
K

C
D

56
_b

rig
ht

_N
K

0
0.5

1
1.5

log2FC

Average expression

−0.4
−0.2
0
0.2
0.4

(b) Heatmap de l’expression des membres anti-
apoptotiques de la famille BCL2 dans les popula-
tions de NK

BCL2A1
BCL2
BCL2L1
BCL2L2
MCL1

ID
O

1_
cD

C
nc

_M
on

o
N

or
m

al
_M

ac
ro

ph
ag

es
P

re
_M

on
o

cD
C

In
te

r_
M

on
o

TA
M

_M
et

al
o

TA
M

_M
2l

ik
e_

an
gi

o
IF

N
_M

on
o

TA
M

_C
1Q

TA
M

_M
2l

ik
e_

F
C

G
R

3A pD
C

−6
−4
−2

0
2

log2FC

Average expression

−1
−0.5
0
0.5
1

(c) Heatmap de l’expression des membres anti-
apoptotiques de la famille BCL2 dans les popula-
tions myéloïdes

BCL2L1
BCL2
BCL2L2
BCL2A1
MCL1

P
re

_B
B

P
ro

ge
ni

to
rs

−1
−0.5

0
0.5

log2FC

Average expression

−1
−0.5
0
0.5
1

(d) Heatmap de l’expression des membres anti-
apoptotiques de la famille BCL2 dans les popula-
tions B et les progéniteurs

Figure 4.40 – Heatmaps de l’expression des gènes des membres anti-apoptotiques de la famille BCL2,
les barplots au dessus des heatmap représentent les log2 fold change des moyennes des proportions dans
chaque condition

117





Chapitre 5

DISCUSSION ET CONCLUSIONS

Les travaux présentés dans cette thèse contribuent à une meilleure compréhension
de la complexité du MM. Pour apporter un nouvel éclairage sur différents aspects de
cette pathologie, nous tirons partie des technologies de séquençage en cellule unique. Ces
technologies sont au coeur des travaux que j’ai réalisé.

Le séquençage en cellule unique nous permet d’accéder à un niveau de résolution sans
précédent. Ces méthodes et le séquençage en général ont un coût élevé. Cependant, les
coûts de séquençage ont considérablement baissé ces dernières années et continuent en ce
sens. L’arrivée de nouvelles alternatives moins coûteuses est également l’un des leviers qui
permet et permettra une plus large utilisation de ces méthodes. Jusqu’ici, au sein de notre
équipe, nous avons exclusivement utilisé le chromium proposé par la société 10X genomics.
Des essais sont en cours avec la technologie Parse. Les premiers résultats obtenus sont
convaincants.

Un autre aspect important des technologies en cellule unique est la complexité des
analyses. Les jeux de données sont complexes et les phénomènes tels que le dropout rec-
quierent l’utilisation d’outils mathématiques spécialisés. Le développement de ces outils
est un champ de recherche très actif. De nouvelles méthodes sont régulièrement dispo-
nibles. Des environnements tels que les packages Seurat (R) (Hao et al. 2021) ou scanpy
(python) rassemblent des outils pour traiter différents aspects des données. Cependant,
les méthodes nouvelles sont généralement disponibles de façon indépendantes. Ces der-
niers aspects rendent parfois difficile d’établir les méthodes et paramètres optimaux à
utiliser sur un jeu de données spécifique. D’autant plus que l’utilisation de certains outils
est incompatible avec certains designs expérimentaux. Cette incompatibilité existe aussi
entre certaines méthodes, qui nécessitent un pré-traitement spécifique des données. De
très bons articles de revues permettent néanmoins d’orienter le choix vers les méthodes
les plus adaptées au design et à la question expérimentale (Luecken et Theis 2019 ;
Heumos et al. 2023). Ils sont appuyés par des articles de benchmark des différents ou-
tils disponibles pour traiter les différents aspects des données. Des approches utilisant
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le machine learning apparaissent de plus en plus. Ces approches sont généralement plus
puissantes que les méthodes "traditionnelles". Dans le cas du jeu de données MYRACLE,
nous nous intéressons plus particulièrement à EcoTyper (Luca et al. 2021 ; Steen et al.
2021). EcoTyper permet d’identifier les types cellulaires et d’établir des co-associations
entre ces types cellulaires. Une fois le modèle établi sur un jeu de données de référence, il
peut être appliqué sur de nouvelles données.

Mes travaux ont contribué à la mise en place d’un environnement et de pipelines
d’analyses de données en cellule unique au sein de l’équipe. Les outils mis en place sont
robustes et permettent une bonne reproductibilité des analyses. Néanmoins, comme nous
l’évoquions dans le paragraphe précédent, la multiplication des outils disponibles nécessite
des mises à jour régulières.

Les travaux présentés dans cette thèse illustrent l’intérêt des approches en cellule
unique pour répondre à des questions biologiques liées aux modes d’action et aux mé-
canismes de résistance aux traitements. L’application des méthodes d’analyse mises en
place sur deux problématiques a permis de mieux comprendre le MM.

Nos travaux sur le mode d’action de la dex ont permis de mieux comprendre les méca-
nismes impliqués dans la réponse à ce traitement. Les données d’accessibilité du génome
ont permis de montrer l’importance de l’ouverture coordonnée de loci impliqués dans la
régulation des gènes cibles de la dex. Nous avons également pu montrer que ces réseaux de
régulations ont des caractéristiques différentes en fonction du gène ciblé et qu’ils s’orga-
nisent autour d’un enhancer prédominant. Ces résultats sont issus de l’utilisation de cicero
(Pliner et al. 2018). Cet outil permet de prédire les interactions par l’intermédiaires de
scores de co-accessibilité. Ces résultats viennent renforcer et approfondir ceux obtenus par
les techniques "bulk". Le volet transcriptomique des données générées sur la lignée MM.1S
nous a permis d’accéder à la diversité de réponses présentes au sein de cette population
de cellules homogène, ce qui n’aurait pas été possible avec les méthodes "bulk". En effet,
nous avons montré qu’au sein de cette population seule une partie de l’ensemble des gènes
de réponse à la dex est exprimé dans chaque cellule. De plus, nous avons montré que les
gènes induits au sein d’une cellule ne sont pas choisis au hasard. Deux groupes de gènes
sont préférentiellement co-exprimés : un groupe de 45 gènes comprennant les gènes ubiqui-
taires de la réponse à la dex tels que TSC22D3 ou DDIT4 et l’autre comprennant 6 gènes
dont CXCR4. Le groupe principal comprend également BCL2L11, qui exerce une activité
pro-apoptotique. CXCR4 quant à lui est plutôt associé à la survie et à la prolifération
tumorale. Ces résultats montrent qu’il existe deux destins transcriptomiques possibles en
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réponse à la dex.
Le second aspect du MM que nous avons exploré est la composition de l’écosystème

tumoral. À partir d’échantillons de patients obtenus à différents stades de la maladie,
nous avons pu établir le paysage détaillé de la moelle du MM.

Nous avons pu identifier finement les types cellulaires présents, ainsi que leurs varia-
tions. Nous avons identifié des altérations récurrentes aux différents stades de la maladie,
bien que la composition en type cellulaire soit très hétérogène entre les patients. Nous
avons également pu identifier des changements au niveau de fonctions clés de certains
types cellulaires. L’expression des gènes de la cytotoxicité varie notamment chez les T. De
plus, certains gènes liés à la perte des fonctions effectrices sont également plus exprimés
chez les patients à des stades avancés. L’identification détaillée des types cellulaires nous
permet d’utiliser des outils de prédiction des interactions entre cellules. Les résultats de
ces analyses permettent de mieux comprendre comment fonctionne l’écosystème tumoral
et comment il est influencé par la tumeur. L’analyse des résultats de cette étude n’est
pas encore terminée et certains aspects restent à approfondir. Au niveau des populations
myéloïdes notamment nous n’avons pas encore exploré les données autant que pour les
lymphocytes T. Une étude spécifique de l’évolution des sous clones de plasmocytes malins
en présence ou non de BH3 mimetics est réalisée sur cette même cohorte par un autre
bioinformaticien en collaboration avec l’équipe 11 du centre. En parallèle des dernières
analyses, nous rédigeons l’article qui présentera les résultats obtenus.
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Titre : Le Myélome Multiple et son environnement immunitaire à l’échelle de la cellule unique

Mot clés : scRNAseq, Myélome Multiple, immune environnement, bioinformatique

Résumé : Le Myélome Multiple (MM) est un
cancer hématologique dont la cellule tumorale
dérive du plasmocyte à longue durée de vie.
Cette pathologie est caractérisée par une forte
hétérogénéité à divers niveaux. Cette hétéro-
généité comprend des altérations intrinsèques
et extrinsèques aux tumeurs, lesquelles ont un
impact sur le pronostic des patients et leurs ré-
ponses aux traitements. L’apparition des tech-
nologies de séquençage en cellule unique
nous permet aujourd’hui d’explorer de nou-
veaux aspects de cette diversité. Les travaux
présentés ici explorent dans un premier temps
la diversité de réponse à la dexaméthasone
au sein de la lignée MM.1S de MM. Ces tra-
vaux montrent qu’au sein de cette population

tumorale homogène il existe une diversité de
réponse au traitement. Dans un second temps
nous avons travaillé sur le MM et son envi-
ronnement immunitaire à l’échelle de la cel-
lule unique. Afin de mieux comprendre com-
ment l’environnement immunitaire évolue au
cours de la maladie mais aussi sous la pres-
sion des traitements. Cet aspect est d’autant
plus essentiel que les traitements les plus ré-
cents impliquent directement l’environnement
immunitaire en le redirigeant contre la tumeur.
Mieux caractériser l’environnement immuni-
taire pourrait donc permettre de mieux prédire
la réponse aux traitements mais aussi leurs
conséquences pour l’environnement immuni-
taire.

Title: Multiple myeloma and its immune environment at the single-cell level

Keywords: scRNAseq, Multiple Myeloma, immune environment, bioinformatics

Abstract: Multiple myeloma (MM) is a hema-
tological cancer in which the tumor cell is de-
rived from the long-lived plasma cell. This
pathology is characterized by strong hetero-
geneity at various levels. This heterogene-
ity includes alterations intrinsic and extrinsic
to tumors, which have an impact on patient
prognosis and response to treatment. The
development of single-cell sequencing tech-
nologies has enabled us to explore new as-
pects of this diversity. The work presented
here first explores the diversity of response to
dexamethasone within the MM.1S cell line of
MM. This work shows that within this homo-
geneous tumoral population there is a diver-

sity of response to treatment. Secondly, we
worked on MM together with its immune envi-
ronment at the single-cell level. In order to bet-
ter understand how the immune environment
evolves during the course of the disease, but
also under the pressure of treatment. This as-
pect is even more essential as the most recent
treatments directly involve the immune envi-
ronment by redirecting it against the tumor.
A better characterization of the immune en-
vironment could therefore enable us to better
predict the response to treatments, as well as
their consequences for the immune environ-
ment.
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