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RESUME

Les microARNs appartiennent & la famille des petits ARNs non-codants et agissent
comme inhibiteurs des ARN messagers. Dans les derniéres années, de nombreux
microARNs et leurs cibles ont été découverts chez les mammiféres et les plantes.
La bioinformatique joue un réle important dans ce domaine, et des programmes
informatiques de découvertes de cibles ont été mis & la disposition de la commu-
nauté scientifique. Les microARNSs peuvent réguler chacun des centaines de génes,
et les profils d’expression de ces derniers peuvent servir comme classificateurs de
certains maladies. Des avancées technologiques de séquencgage & haut débit comme
RNA-Seq, chIP-Seq, HT-Seq, fournissent des données quantitatives sous forme de
comptage. La croissance des données séquencées est volumineuse, d’oll une ana-
lyse plus quantitative pourrait étre utile pour extraire des connaissances. Pour
analyser 1'expression différentielle, des tests et des modéles statistiques sont né-
cessaires pour estimer la variabilité différentielle dans le comptage des données.
Des outils de mesure d’expression de génes ne nécessitent pas une connaissance &
priori profonde sur les données de séquences génomiques ont été développés. Ces
approches permettent de faire une analyse d’expression différentielle génique des
données plus particuliérement celles des microARNs. Dans ce rapport, nous pré-
sentons une approche basée sur la distribution binomiale négative (NB) dont la
variance et la moyenne sont liées par une régression locale. Nous développons une
implémentation dans DESeq2 comme package R/ Bioconducteur. Ce dernier in-
tégre des avancées méthodologiques avec plusieurs nouvelles fonctionnalités pour
faciliter une analyse plus quantitative des données comparatives de microARNSs.
Ce processus d’analyse différentielle inclut trois étapes : la normalisation, 1’es-
timation des dispersions et les tests d’expression différentielle. La pertinence de
cette approche réside de son applicabilité & tous les types de données génomiques,
protéiques, etc. Elle est aussi utilisable aux données de petites échelles avec un
taux faible de réplicats. Cette méthode proposée modélise les comptages et tient
compte aussi des sur-dispersions et des valeurs aberrantes que contiennent ces
données de microARNSs.

Mots clés : microARNS, expression différentielle, DESeq2, distribution binomiale

négative







CHAPITRE I

INTRODUCTION

1.1 Mise en contexte

L’expression différentielle permet d’identifier des génes les plus significativement
affectés par des variables explicatives contr6lées. Les données utilisées ont souvent
une taille spectaculaire & haut débit. On parle aussi de données OMICS, en réfé-
rence & des données recueillies a 1’échelle du génome (genomics), du transcriptome
(transcriptomics), du protéome (proteomics), du métabolome (metabolomics), etc.
L’étude de l’expression génique consiste & caractériser et quantifier les produits
d’expression de I’ADN (les ARN messagers : le transcriptome) de maniére & iden-
tifier, dans un tissu, dans un état et & un moment donné du développement, les
séquences actives et donc & révéler ainsi le niveau d’expression des génes dont
elles sont issues. Le séquencage & haut débit de fragments d’ARN est utilisé dans
une gamme d’essais quantitatifs. Une caractéristique commune entre ces diffé-
rentes plates-formes technologiques est qu’elles séquencent de grandes quantités
de fragments d’ADN. En régle générale, ces lectures sont attribuées & une classe
en fonction de leur correspondance avec une région commune du génome cible,
chaque classe représentant un transcrit cible, dans le cas d’ARN-Seq. Le niveau
d’expression est une donnée quantitative, et donc exploitable statistiquement. Une
statistique récapitulative importante est le nombre de lectures dans une classe pour

I’ARN-Seq. Ce nombre de lectures a une bonne approximation et est linéairement



lié & 'abondance du transcrit cible.

=2, Motivation

L’intérét de ce sujet recherche est basée sur la comparaison des profils d’expression
différentielle entre des types de microARNs du blé dans des conditions biologiques
différentes. La comparaison est effectuée séparément entre les variables de la base
de données aux temps T1 et T5 durant les années 2010 et 2013. Nous mettons
en ceuvre des tests statistiques basés sur DESeq2 pour déterminer si, pour un mi-
croARN donné, une différence observée dans le nombre de lectures est significative,
c’est-a-dire s’il est supérieur & celui attendu simplement en raison de la variation
aléatoire naturelle. Les lectures et le comptage des données de microARNs suivent
une distribution linéaire généralisée, qui peut étre approximée par une distribu-
tion de poisson ou binomiale négative. En conséquence, cette derniére distribution
a été utilisée pour tester I’expression différentielle des données microARNs du blé.
Cette distribution posséde des paramétres importants pour trouver ’expression
différentielle, qui est uniqﬁement déterminé par sa moyenne ; sa variance et toutes
les autres propriétés en découlent en particulier. Cependant, il a été noté que
la distribution binomiale prédit des variations trés importantes dans ces genres
d’étude de données microARNs. Par conséquent, les tests statistiques résultants
de cette approche de DESeq2 contréle bien lerreur de type I (False Discovery

Rate) annoncée dans ’analyse des données de microARNs.

1.3 Problématique

La détection de microARNs différentiellement exprimés met souvent en jeu des
tests statistiques classiques. Cependant, le volume des données peut poser pro-
bléme en termes de temps de calcul, de fiabilité statistique des résultats ainsi

que de leur lisibilité. Des adaptations des outils d’analyse de données sont par



conséquent mises en ceuvre afin de pallier & ces problémes. Dans cette étude, nous

avons quatre variétés de blé dans la base donnée : Manitou, Winter, Isopring et
Norstar. Ces données de microARNs ont été produites aux années 2010 et 2013
entre deux variables temporelles T1 et T5. La question de recherche est détermi-
ner les microARNs qui sont différentiellement exprimés sur ces quatre catégories
de blé. Nous verrons aussi la variabilité et le comportement que possédent les sé-
quences des mictoARNs du blé d’une période temporelle & une autre. L’extraction
de toutes ces connaissances méne notre réflexion a faire une étude comparative
pour évaluer des méthodes d’analyse d’expression différentielle I’expression diffé-

rentielle des petits ARNS du blé dans ce projet de recherche.

14 Méthodologie

Nous présentons une approche basée sur DESeq2 , successeur de la méthode an-
cienne DESeq. Le DESeq2 intégre les avancées méthodologiques et plusieurs nou-
velles fonctionnalités pour faciliter une analyse plus quantitative des données com-
paratives d’ARN-seq, en utilisant des estimateurs pour la dispersion et I’expression
des de microARNs. Nous démontrons les avantages des nouvelles fonctionnalités
de DESeq2 en décrivant un certain nombre d’entre eux avec des Folds Changes
et leurs estimations de l'erreur type 1, permettant un classement et une visuali-
sation améliorée des microARNs, des tests d’hypothéses au-dessus et au-dessous
d’un seuil et la transformation en logarithme régularisé pour la qualité des don-
nées. Une évaluation et un regroupement des données de comptage sur-dispersés
sont mise en exergue dans notre proposition. Cette derniére dont son pouvoir sta-
tistique est trés important par rapport aux autres outils existants, en révélant
que notre méthodologie présente une sensibilité et une précision élevée, tout en

controdlant le taux de faux positifs rencontré au niveau des microARNSs.

L’hypothése nulle est qu’il n'y a pas de différence significative entre les génes,




c’est-a-dire que notre modéle DESeq2 plus simple suffit a expliquer la variation de
I’expression des génes entre les échantillons. Si la valeur p ajustée pour un geéne
dépasse un seuil de signification (p. Ex. Padj <0,05), nous devrions envisager d’uti-
liser un autre modéle plus complexe pour ce géne. En pratique, nous choisirions

habituellement modéle DESeq2 et ’appliquerions & tous les microARNS.

1.5 Contribution et organisation du mémoire

Pour mener bien cette question de recherche centrale sur I’analyse d’expression
différentielle des petits ARNs du blé, nous proposons de modéliser les données de
comptage avec une distribution binomiale négative (NB). Notre approche basée
sur le package DESeq2 peremt d’analyse les données de microARNs. La distribu-
tion NB a des paramétres qui sont uniquement déterminés par la moyenne et la
variance. Cependant, le nombre de répétitions dans les ensembles de données d’in-
térét est souvent trop petit pour estimer de maniére fiable les deux parameétres,
moyenne et variance pour chaque microARN du blé. Dans cet manuscrit, nous
améliorons notre modéle en permettant des relations de variance et de moyenne
plus générales, basées sur les données. Nous fournissons une méthode efficace
pour ajuster le modéle aux données et montrons qu’elle offre de meilleurs ajus-
tements des paramétres et résultats d’expression différentielle (chapitre 5). En
conséquence, une sélection plus équilibrée de microARN exprimés de maniére dif-
férentielle sur toute la plage dynamique des données peut étre obtenue (section
résultats statistiques et test d’expression différentielle). Nous implémen-
tons notre méthode en I’appliquant & des données de microARNs du blé (Section
Données de simulation) et nous discutons de la facon dont elle se compare
& d’autres approches (Section Conclusions ). Ce manuscrit est divisé comme

suit :

— Chapitre 1 nous entamons ce rapport par une introduction pour définir



le contexte, les motivations, la problématique et la méthodologie de notre

sujet de recherche.

Chapitre 2 décrit les concepts biologiques des ARNs et leur role essentiel
dans les espéces végétales et animales. Une biogenése des microARNs pour

micux comprendre les principes génomiques de base.

Chapitre 3 est un état de l'art sur les principales approches faites pour
analyser et interpréter de 1’expression différentielle. Les avantages et les in-

convénients des approches ont été montrés dans cette revue de la littérature.

Chapitre 4 est la partie contribution dans laquelle on retrouve notre work-
flow du pipeline DESeq2 sur l'expression différentielle. La description et la

nature des données microARNs d’expérimentation sont définies.

Chapitre 5 est consacré a la présentation des résultats de notre approche.
Les résultats de la normalisation, de 1’expression différentielle et des tests
statistiques de chaque type de comparaison entre les variables sont présentés
dans cette partie. La discussion et l'interprétation des résultats suivent ces
trois phases importantes afin de pour voir les points forts et faibles de notre

approche.

Chapitre 6 nous terminons ce rapport par une conclusion pour dégager
les points importants qui ont été développés dans les chapitres du rap-
port,compares nos résultats par rapport aux autres approches d’expression

différentielle existantes et sortir des perspectives ultérieures.






CHAPITRE II

CONCEPTS GENOMIQUES ET MICROARNS

2.1 Introduction

L’organisme vivant est défini par son génome, qui représente ’ensemble du maté-
riel génétique d’un individu ou d’une espéce particuliére, codé sous forme d’ADN
ou d’ARN. Dans ce chapitre, nous essayerons de définir les principes génomiques
et microARNSs sur les espéces animales et végétales. La biogenése est un facteur
intrinséque pour bien connaitre la régulation et les fonctions des microARNs. Une
étape importante que nous allons développer est la détermination de profil d’ex-

pression des microARNSs.

2.2 Biologie des acides ribonucléiques (ARNSs)

L’ARN comme I’ADN double brin, les ARNs sont composés de longues chaines
nucléotidiques. Chaque nucléotide posséde une base azotée, un sucre ribose, et un
groupement phosphate. La production de I’ARN est faite & partir de la phase de
transcription de I’ADN dans le noyau des organismes. Cet ARN est compose des
mémes bases azotées que ’ADN hormis I'uracile qui prend la place de la thymine.
La base d’uracile contient des propriétés de liaisons envers l’adénine que la thy-
mine. L’ARN peut se replier sur lui méme et prend des conformations différentes

grace a des liaisons chimiques et des forces physiques, qui engendrent des struc-



tures secondaires et tertiaires lors de la prédiction. On peut noter plusieurs types
d’ARNs. Les ARNs messagers qui codent pour les protéines et sont communs &
tous les organismes vivants et dans certains virus. Ils existent aussi d’autres ARNs
impliques dans la régulation post-transcriptionnelle de l’expression génique, de la

réplication de ’ADN et dans d’autres fonctions régulatrices (Tableau 2.1).

Tableau 2.1 Les différentes espéces d’ARN présentes dans la cellule et leurs réles

respectifs (Wienholds et Plasterk, 2005)

Type I’ARN Fonction

ARN codant, support de l'information pour la syn-
ARN messager(ARNm)
thése des protéines

A la base de la structure des ribosomes, réle cataly-
ARN ribosomal (ARNT)
tique au cours de la synthése protéique

Roéle d’adaptateurs entre 'ARNm et les acides aminés
ARN de transfert (ARNt)
constituant les protéines

Impliqués au cours de différents processus nucléaires
Petits ARN nucléaires
dont I'épissage alternatif

ARN capables de modifier la structure des ARNr ou
Petits ARN nucléolaires
des ARNsn par méthylation ou pseudouridylation

ARN présents dans les nucléoles guidant les modifica-
Petits ARN des corps de Caja | tions des ARNsn ou des ARNsno (les corps de Cajal

sont des organites nucléaires)

Petites molécules d’ARN non codant capables de ré-
MicroARN (miARN)
guler l'expression des génes

Réles divers, par exemple : réle de XIST (X [Inactive]-
Specific Transcript) dans l'inactivation du chromo-
Autres ARN non codants
some X, réle de 7SLRNA dans le complexe ribonu-

cléoprotéique cytoplasmique

Le repliement de la molécule d’ARN forme une structure stable maintenue par des
ponts hydrogénes entre les paires de bases A-U, G-U, C-G. Une nomenclature a
été faite par ces paires de bases : G-C et A-U pour Watson-Crick (Watson et Crick,
1953) et la paire G-U est appelée Wobble. Pour la stabilité de la molécule d’ARN,
certains liaisons comme G-c¢ sont plus fortes que celles de A-U qui & leur tour

sont plus robustes que G-U. On peut noter dans la structure d’ARN des boucles




internes , des boucles terminales (loop), les empilements, les hernies (bulges) et

les boucles multiples (figure 2-1).
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Figure 2.1 Eléments structuraux de la structure secondaire de ’ARN (Dardel et

Képeés, 2002)

La molécule d’ARN peut étre représentée de fagon visuelle ou encodée en format
parenthése. Voici les deux cas de formats définis :

ler cas : une paire de parenthése signifie une liaison entre deux nucléotides.

2em cas : un point correspond a un nucléotide qui n’a pas d’appariement (figure

3.3y,
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structure secondaire d'ARN

ACGGAGUGCUAAUGGACGUAUUGC CUCAGCUACUGCAAGGUAUACUGU
Expression bien parenthésée:

ACGGAGUGCUAAUGGACGUAUUGCCUCAGCUACUGCAAGGUAUACUGU
RS A 1 y ) e J. 04 B} Vi 111

Figure 2.2 Exemple de représentation d’une structure secondaire d’'un ARN (Dar-

del et Képés, 2002)

23 Biologie des micro acides ribonucléiques (microARNs)

Les microARNs sont une catégorie particuliére de petites molécules d’ARN en-
dogeéne capables de moduler 'expression des génes au niveau transcriptionnel ou
au niveau transductionnel. On les retrouve ces microARNs aux niveaux des es-
péces végétales et animales (Bartel, 2004). Les microARNs sont des molécules
d’ARN simple brin, de prés de 22 nucléotides de longueur de chaine. Ils sont donc
de petite taille, mais se révélent étre relativement abondantes dans les cellules
(BRET et SCHVED, 2009). Des centaines dc microARNs ont été répertoriées
chez I'homme. Il existe une banque de données permettant les recense : la banque
miRBase (http :microrna.sanger.ac.uk/sequences/). Dans cette banque ou on dé-
pose ces microARNs avec un numéro d’accession, le nom de 1’espéce en question.
Par exemple : "hsa-miR-101" pour microARN 101 chez I’homosapiens). Certaines
molécules de microARNs ont été conservées au cours de 1’évolution, permettant
ainsi leur réle essentiel en physiologie, notamment au cours du développement. Ces
microARNs régulent l'expression génique en s’appariant avec des ARNm cibles

dont ils sont partiellement complémentaires (Hartmann et al., 2004). Ce proces-
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sus d’hybridation réprime la traduction de la protéine correspondante ou clive
I’ARNm cible au milieu du site de fixation du microARN. Ce dernier mécanisme

est trés similaire & celui mis en oeuvre lors de l'inférence par ’ARN.

.l Biogenése des micro acides ribonucléiques (microARNs)

Cette synthése des microARNS commence par la transcription d’un long précur-
seur primaire, appelé "pri-mictoARN"| grace & 1'action de '’ ARN polymeérase 2. Ce
précurseur va étre clivé par une ribonucléase, Drosha, et son cofacteur Pasha, pour
donner naissance au "pré-miARN", en épingle de cheveux possédant 70 & 100 nu-
cléotides. Ce pré-microARN est exporté dans le cytoplasme via I’exportine 5 et est
prise en charge par Dicer,une autre ribonucléase interagissant avec les protéines de
la famille Argonautes. Ce processus permet de donner une structure double brin
d’environ 22 nucléotides. Le microARN mature est incorporé par la suite dans le
complexe RISC (RNA-Induced Silencing Complex), qui va étre guidé jusqu’aux
ARNm cibles (figure 2-3). Dans (Hartmann et al., 2004), nous notons qu’aucun
pri-microARN n’a été identifié durant le processus de biogenése. Un précurseur,
généralement plus long que celui observé chez les animaux (60 & 300 nucléotides),
est divisee dans le noyau par DCL1 (homologue de la protéine Dicer). La structure
double brin du microARN est activement exportée dans le cytoplasme ou elle subit
une nouvelle étape de maturation qui fait également intervenir une hélicase. La
forme simple brin mature est ensuite chargée sur le complexe miRNP/RISC. La
fixation par hybridation presque parfaite du microARN sur la séquence codante
de 'ARNm cible est responsable du clivage de ’ARNm cible et de 'arrét de la

synthése de la protéine correspondante.



12

wanscripton
AON & pri-miARN
double brin
Droshll Clivage s:mln-; ﬂ
Pré-miARN MY pre.miARN
ﬂ ﬂ Dicer l Maturation
Duplex asymétrique
e T L TR RISC # Prise en charge du miARN par RISC
Cytoplasme
,\/\/\I Complexe
RISC/miARN/ARNmM
ARNm-cible

Figure 2.3 Biogenése des microARNs (BRET et SCHVED, 2009)

3D Mode d’action des microARNs

On a noté au niveau des microARNs, une parfaite complémentarité de séquence
avee les molécules d’ARNm. Nous distinguons aussi deux mécanismes distincts
en fonction du degré de complémentarité entre la séquence microARN et celle de
I’ARNm cible (figure 2-3). La complémentarité est parfaite (végétaux), le com-
plexe RISC joue un role d’interaction entre le microARN et ’ARNm, permet 'ac-
tion de ribonucléases capables de cliver, et donc de dégrader, la molécule d’ARNm.
Cette étape agit au niveau transcriptionnel. Dans le cas d'une complémentarité
partielle (les mammiféres), on constate que ’ARN n’est pas clivé, mais la liaison
du microARN aux régions sont traduites en 3’(sequences UTR[Untranslated Re-
gions| est & l'origine d’une inhibition de la traduction en protéine. Dans ces deux
types de mécanismes, la conséquence est une extinction de ’expression du géne
correspondant (BRET et SCHVED, 2009).

On peut signaler que la capacité pour une molécule de microARN de se lier a
I’ARN selon une complémentarité de séquence imparfaite. Cette derniére auto-
rise une multiplicité de cibles possibles. Des algorithmes pouvant prédire jusqu’a
200 génes de ’expression serait potentiellement contrdlée par une molécule de mi-

croARN donnée, ont été développés par les bioinformaticiens.(Esquela-Kerscher
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et Slack, 2006), un tiers du génome pourrait &tre régulé par ces petites molécules
d’ARN non codant, ce qui montre 'importance de ce mécanisme de controle pour

la cellule (figure 2.4).

Complexe
RISC/miARN/ARNm

N

Complémentarité Complémentarité
parfaite imparfaite
Régne végétal +++ Regne animal +++
Dégradation de ’ARNm Blocage de la traduction

Figure 2.4 Mode d’action des microARNs (BRET et SCHVED, 2009)

2.4 Régulation par les microARNs

Le processus de régulation des microARNs est basé sur une complémentarité plus
ou moins parfaite entre la séquence du microARN et celle de sa cible. La par-
tie complémentaire de la cible est généralement située dans la région 3’-UTR de
I’ARN. Une limitation de cette complémentarité de 8 & 10 nucléotides en 5’ du
microARN est notée chez la plupart des animaux. Chez les plantes, cette com-
plémentarité entre le microARN et sa cible est généralement parfaite. Les mi-
croARNSs, une fois chargés dans le complexe RISC, ont plusieurs méthodes pour
réprimer l'expression de leur ARNm cible. Dans (Rogers et Chen, 2013), cette
voie de régulation utilisée dépend de la protéine d’Argonaute (AGO) impliquée
du niveau de complémentarité entre la séquence du microARN et de sa cible.

Chez les plantes, la régulation la plus importante est le clivage de ’ARNm cible.
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Apres leur clivage de ’ARNm de leur complexe RISC, di & une dégradation par
des exoribonucléases comme XRN1 et XRN4. Ces derniéres sont impliquées dans
la dégradation des produits de clivage en 3’. La partie 5’ est poly-adénylée ou
poly-uracilée & son extrémité 3’ et est dirigée vers l’exosome pour sa dégradation
(Ibrahim et al., 2006). La biogenése des siARNS s’amorce par le clivage de leur
transcrit par un complexe RISC chargé d’un microARN de longueur de 22 nu-
cléotides(Cuperus et al., 2010). Aprés libération de ’ARNm complémentaire, le
complexe RISC est de nouveau apte & s’associer & une nouvelle cible et & intro-
duire sa dégradation.

Chez les animaux, on observe une complémentarité entre le microARN et sa cible
est limitée & la région 5’du microARN. L’ARNm cible est déstabilisé par le com-
plexe RISC qui induit une dégradation de sa queue poly-adénylée. La protéine
Decapping2 (DCP2) catalyse le retrait de la coiffe par un autre complexe Decap-
pingl (DCP1) et Varicose (VCS) (Xu et al, 2006). En absence de coiffe et de
queue poly-adénylée, ’ARNm est mois stable et est susceptible d’étre dégradé par
des nucléasses. Le processus de dégradation de ’ARNm cible est précédé d’unc
inhibition de sa traduction, un autre mode de régulation des microARNs chez les
animaux. La plupart des microARNSs chez les animaux utilise cette voie de régula-
tion, et est associée avec un faible niveau de complémentarité avec ’ARNm cible.
Par contre chez les plantes, cette voie fait que 1’expression de certains ARNm cible
ne diminue pas avec la sur-expression de leur microARNs tandis que I’expression
de la protéine est diminuée (Chen, 2004) et (Brodersen et al., 2008). Certains
microARNs sont capables de déclencher la méthylation de ’ADN et sont & 'ori-

gine de la régulation transcriptionnelle. Par exemple chez le riz, des microARNs

produits par DCL3 et associés & AGO4 induisent la méthylation des génes MIR
(Wu et al., 2010).
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2:5 Fonctions des microARNs

L’un des défis majeurs de la recherche de nouveaux microARNS est d’exploiter
leur faculté de cibler de '’ARNm pour altérer le mécanisme de fonctionnement des
espéces (par exemple améliorer la résistance du blé au froid). Dans cette partie,
le blocage post-transcriptionnel lors de la régulation, induit de nombreuses fonc-
tions biologiques chez les animaux et les plantes. Nous nous limitons de quelques

fonctions des microARNS dans cette section.

GDil Role des microARNSs chez les plantes

Chez les plantes, les microARNSs jouent un role important dans plusieurs aspects
notamment pour le développement des organes, le changement des phases, la tra-
duction du signal et la réponse au stress environnemental. (Reinhart et al., 2002),
(Chen, 2005). Ces microARNs ont un haut degré de complémentarité de séquence
avec leurs ARNm cibles. Cela a permis de faciliter la prédiction bioinformatique
des génes cibles de microARN (Allen et al., 2005), dont certains ont ensuite été
validés expérimentalement pour étre de véritables cibles des microARNs. On note
que les microARNs de plantes régulent les génes codant pour différents types de
protéines. Une catégorie majeure de génes cibles de microARN comprend des fac-
teurs de transcription ou d’autres protéines régulatrices qui jouent un roéle dans

le développement des plantes (Adai et al., 2005).

2.5.1.1 Signalisation d’auxine

L’auxine est essentielle & la forme de la plante et & sa réponse & ’environnement.
Durant des derniéres années, nous savons que le role de ’auxine dans la forma-
tion des motifs décrit dans (Fleming, 2005) et des mécanismes de signalisation
de 'auxine a considérablement progressé. La concentration locale en auxine, éta-

blie par le transport de l'auxine polaire, semble tracée 1’axe de I’embryon, établir
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les cellules souches des racines et controler la croissance des primordia & partir
des méristémes, de la formation des racines latérales et des réponses gravitropes.
L’auxine entraine la dégradation d’une classe de protéines de répression de la
transcription, appelées protéines Aux / IAA, par la voie du protéasome de 1'ubi-
quitine. Les protéines Aux / IAA se hétérodimérisent avec des membres de I'auxin
response factor (ARF) de la famille des activateurs et des répresseurs de trans-
cription (ARF), et inhibent les activités des ARF activants. L’auxine est liée par
TIR1, dans (Dharmasiri et al., 2005) une protéine de la F-box dans la protéine
ligase d’ubiquitine SCFTIR1. L’auxine favorisc I'interaction entre SCFTIRI et ses

substrats, les protéines Aux / IAA, afin d’entrainer leur dégradation protéolytique.

2502 Identité des organes et développement de la reproduction

Les organes floraux sont initiés dans les verticilles du méristéme floral. Les identités
des primordiums des organes floraux sont spécifiées par les activités combinatoires
de trois grandes classes de génes homéotiques floraux connus sous le nom de génes
A, B et C (Jack, 2004). Les génes A et C spécifient les identités respectives du pé-
rianthe et des organes reproducteurs. Les mutations de perte de fonction du géne
AGAMOUS (AG) de classe C entrainent le remplacement des organes reproduc-
teurs par les organes du périanthe, tandis que les mutations de perte de fonction
du géne APETALA2 (AP2) de classe A entrainent l'effet inverse, ce qui suggére
que les génes A et les génes C agissent de maniére antagoniste pour se limiter &
leurs domaines d’activité dans le méristéme floral. En fait, TARNm de ’AG ne se
trouve que dans les deux tours internes du méristéme floral, qui deviendront plus
tard les organes de reproduction, tandis que ’ARNm d’APETALA1 d’un géne de
classe A, ne se trouve que dans les deux tours externes du méristéme qui plus tard
deviennent les organes du périanthe. Cependant aussi, la transcription du géne

AP2 de classe A est présente dans tout le méristéme floral.
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DAES Croissance des feuilles

Le géne CINCINNATA (CIN) est nécessaire & la régulation différentielle de la
division cellulaire pendant la morphogenése de la feuille pour obtenir une feuille
plate (Nath et al., 2003). Les mutants de cin ont des feuilles froissées. Le CIN"
appartient a la famille des facteurs de transcription (TCP). Chez Arabidopsis, la
surexpression de miR319 / Jaw conduit & des feuilles froissées et & une réduction
des niveaux de cinq génes TCP contenant des sites de liaison miR319 / Jaw

(Palatnik et al., 2003).

2.5.14 Roles prédictifs des autres microARNs

Les cibles miARN codant pour les facteurs de transcription sont les mieux carac-
térisées a ce jour, les microARNs cibles codant pour des protéines ayant diverses
autres fonctions cellulaires, telles que la dégradation des protéines, le métabolisme
et les réponses au stress, ont été prédites et certaines ont été validées a 1’aide des
critéres de clivage in vivo dans (Sunkar et Zhu, 2004) et (Jones-Rhoades et Bartel,

2004). Il est donc attendu que les microARNs régulent divers processus cellulaires.

2AoeD) Réle des microARNs chez les animaux

Diverses fonctions biologiques ont été notées chez les animaux (tableau 2.2).
Ces fonction des microARNs chez les animaux ont été obtenues par plusieurs ap-
proches (Fig.4.5)ci-dessous. Il existe une méthode qui consiste & identifier par
criblage génétique la perte et le gain de fonction chez C. elegans et la drosophile.
Etant donné que ces microARNs ont été trouvés en fonction de leurs fonctions
biologiques, les fonctions décrites sont probablement les plus précises. Les autres
fonctions des microARNs génétiquement attribuées proviennent d’approches gé-

nétiques inverses.
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Tableau 2.2 Fonctions biologiques des microARNs chez les animaux et les ma-

ladies (Wienholds et Plasterk, 2005)

miRNA Target(s) Function(s)
lin-4 lin-14, 1in-28 Early developmental timing
let-7 lin-41, hbl-1, daf-12 pha-4, ras Late developmental timing
Isy-6 cog-1 Left/right neuronal asymmetry
miR-273 die-1 Left/right neuronal asymmetry
bantam hid Programmed cell death
miR-14 Drice ? Programmed cell death and fat metabolism
miR-7 Notch targets? Notch signaling
miR-430 ? Brain morphogenesis
miR-196 Iloxb8 Developmental patterning
miR-181 % Hematopoietic lineage differentiation
miR-1 Hand2 Cardiomyocyte differentiation and proliferation
miR-375 Mtpn Insulin secretion
miR-16 Several AU-rich element-mediated mRNA instability
miR-32 Retrovirus PFV-1 Anitviral defense
miR-143 Erk5? Adipocyte differentiation
SVmiRNAs SV40 viral mRNAs Susceptibility to cytotoxic T cells
i1 7 Downregulated in B-cell chronic lymphocyte leukemia
miR-16
B, ? Downregulated in colonic adenocarcinoma
miR-145
i ? Upregulated in diffuse large B-cell lymphoma
155/BIC
let-7 Ras? Downregulated in lung cell carcinoma
miR-17-92 ? Upregulated in B-cell lymphoma

Ces approches incluent I'inactivation de microARN (Lee et al., 2005) et des
études de sur-expression de microARNs spécifiques. La plupart des génes cibles
de microARNs proviennent de prédictions informatiques. Cependant, une petite
partie de ces cibles prédites ont été validées expérimentalement chez des cellules

de la Drosophile et de 'humaine (Bentwich, 2005), (Lai, 2004). Plusieurs génes

ont de nombreux sites cibles pour un ou plusieurs microARNs différents. Dans
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certains cas, beaucoup de sites cibles sont essentiels pour une régulation adéquate
in vitro ou in vivo (Krek et al., 2005), (Brennecke et al., 2005). La régulation
combinatoire par différents microARNSs ajoute une autre couche de complexité qui
peut entrainer une activité plus précise dans divers types de cellules, similaire &
la régulation combinatoire par différents facteurs de transcription. Nous pouvons

citer quelques fonctions importantes des microARNS chez les animaux.

miRNA genomics
¢DNA donng mit-1 Ce
computstional prediction mR-273 Ce

Target identification
computatons! prediction miR-375/Mtpn Mm
genetic identification let-7/n-41 Co

[ mive [S==[ Targetls) |

reguiatory motif discovery

Forward genetics Reverse genetics
loss-of function screans lin-4 Ce knockout/knockdown mi-273 Ce
gan-of-function screens bantam Dm overexpression miR- 181 Mm

expression pattern mR- 183 Or

Figure 2.5 Approche d’identification des génes cibles et des fonctions des mi-

croARNs chez les animaux (Wienholds et Plasterk, 2005)

2.5.2.1 Apoptose chez les mouches

Chez la drosophile, deux microARNs bantam et miR-14 ont été génétiquement
impliqués dans la régulation de la mort cellulaire programmeée (apoptotique). Le

bantam a été identifié dans un crible d’insertion d’élément EP(épithélial) pour
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les génes qui affectent la prolifération cellulaire. La sur-expression provoque une
prolifération tissulaire et inhibe I’apoptose induite par la prolifération (Brennecke
et al, 2003). En revanche, la perte de la fonction du microARN bantam est
mortelle. Dans (Brennecke et al., 2003), Bantam régule négativement l'expression
de la protéine Hid in vivo et bloque ainsi I’apoptose induite par cette maladie dans
I'ceil. Le miR-14 a été identifié par un dépistage génétique des inhibiteurs de la
mort cellulaire programmée. Les animaux avec des alléles de perte de fonction
miR-14 ont une mort cellulaire accrue induite par la protéine Reaper, alors que la
sur-expression de miR-14 supprime l'apoptose. L’absence de miR-14 sc caractérise
également par une semi-sénilité, une durée de vie réduite et une sensibilité au

stress.

2.5.2.2 Développement précoce des vertébrés

Plusieurs observations montrent que les microARNs sont trés importants pour le
développement normal des mammiféres. Dans les travaux de (Suh et al., 2004) et
(Houbaviy et al., 2003), les cellules ES (Embryonic Stem) de souris et humaines
expriment un ensemble spécifique de microARN qui sont régulés négativement
lors de la différenciation en corps embryoides. Ces mémes cellules ES déficientes
en dicer sont viables mais ne forment pas de microARNs matures et donc ne
parviennent pas & se différencier in vitro et in vivo (Kanellopoulou et al., 2005).On
constate que dans (Bernstein et al., 2003), les embryons de souris mutantes dicer
meurent avant la formation de ’axe au cours de la gastrulation et présentent une

perte de cellules ES.

2.6.2:3 Moment du développement chez les vers

La génétique a permis découvrir que les deux microARNs les mieux étudiés, lin-4

et let-7 agissaient dans la voie hétérochronique pour réguler le développement de
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C. elegans (Lee et al., 1993). (Reinhart et al., 2000), le Let-7 a été identifié comme
un suppresseur des mutants lin-14, indiquant qu'’ils agissent dans le méme chemin.
Les mutations de perte de fonction de lin-4 et de let-7 provoquent toutes les deux
un retard de développement mais & différents stades de développement (Reinhart
et al., 2000). Alors que les mutants de lin-4 "nuls" réitérent les destins spécifiques
du premier stade larvaire aux stades ultérieurs. Les mutants let-7 "nuls" réitérent
les destins de cellules larvaires au stade adulte. Inversement, la sur-expression
de let-7 donne un développement précoce, le phénotype hétérochronique opposé
(Reinhart et al., 2000). La chronologie des phénotypes correspond & l'apparition
de I'expression de lin-4 et de let-7, qui est précoce et tardive dans le développement
(Lee et al., 1993). Ce qui permet d’en déduire que, lin-4 est une minuterie de

développement précoce et let-7 une minuterie de type tardif.

51214 MicroARNs et cancer

La moitié des génes de microARNs humains sont localisés sur des sites connus
pour étre impliqués dans des cancers, tels que des sites fragiles, des régions mi-
nimales de perte d’hétérozygotie. Dans l'article de (Calin et al., 2004), de tels
emplacements suggérent que certains microARNs sont impliqués dans la tumori-
genése. Les profils d’expression des microARNs d’un grand nombre d’échantillons
de tumeurs humaines montrent que les microARNs sont parfois régulés positive-
ment, mais généralement négativement dans les tumeurs (Lu et al., 2005). En
plus, presque tous les microARNSs sont différentiellement exprimés dans différents
cancers. Comme les profils microARNs reflétent la lignée du développement et
I’état de différenciation des tumeurs. Ces profils peuvent étre utilisés pour classer
les tumeurs peu différenciées (Lu et al., 2005). Les microARNs régulent les voies
métaboliques impliquées dans la cancérogenése en ciblant de nombreux oncogénes
et génes suppresseurs de tumeur. L’augmentation ou la perte d’activité d’un mi-

croARN pourrait participer & la croissance tumorale (Kong et al., 2012). Les réles
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de certains microARNs ont été étudiés plus en détail dans le tableau (tableau

2.3).

bne = microARN suppressewr de tumeur
Mutation sctivatrice peorte de fi
(microARN ou ARNM } (MiICrOARN ou ARNM)
Augmentation l Dimiinution de .L
de Fatfinité ' Tafinné T
——-——@ AAA ara
X
@(-,‘x-- »,
Tumorigendse
Augmaentation d'sctivieéd Parte d"activité
Surewpression Perte d'enpression
Ampification génique Déiétion génomique
Hypométhylation Hypermdéthylatgon
— R AN — . ————
ARNM suppresseur de tumewr ARNmM oncogive

Figure 2.6 Différents niveaux de régulation de la tumorigenése par les microARNs

(Kong et al., 2012)

253 Bilan des microARNS et leurs fonctions

Ce tableau ci-dessous résume ’ensemble des fonctions controlées des microARNs

dans chez les plantes et les animaux.
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Tableau 2.3 Exemples de microARN dont la fonction biologique et/ou les cibles

ARNm sont caractérisées (Cavaillé, 2004)

microARN | organisme Genes cible Fonctions contrélées
line-4 C. elegans lin-14, lin-28 Mise en place des stades larvaires
let-7 id lin-41, lin-57/hbl-1 Mise en place des stades larvaires
Isy-6 id cog-1 Asymétrie neuronale droite/gauche
Bantam D melano- hid Apoptose, prolifération cellulaire
gaster

miR-14 id 7 Apoptose, métabolisme des lipides
miR-2 id reaper/grim/sickle Apoptose ?
miR-2 id reaper/grim/sickle Apoptose ?
miR-7 id €(spl), Brd, hairy Signalisation Notch ?
miR-277 id Multiples génes Voies de dégradation de la Valine, Leucine et Isoleucine ?
miR-165/- A.thaliana Esoiana; Bieo- Morphogenése des feuilles
166 luta
Jaw id génes TCP Morphogenése des feuilles
miR-172 id APATALA2 Développement floral
S Mammiféres Bl ez ataposo Extinction de Rtl? Empreinte parentale ?
136 like)
miR-181 id 7 Différenciation hématopoiétique
miR-15/-
16/142/- id ? Oncogenése ?
155

2.6 Détermination de leur profil d’expression

Dans (van Rooij, 2011), la méme approche traditionnelle pour visualiser 1’expres-

sion des ADNs, le buvardage de type northern a été appliqué aux microARNSs.

Cette approche a besoin de purifier une fraction de petits ARNs, de la séparer

par électrophorése sur gel d’acrylamide dénaturant et de la transférer sur une

membrane. Une sonde radiomarquée est utilisée pour détecter la présence d’un

microARN sur la membrane. La sensibilité de cette technique est directement liée

a 'affinité entre la sonde et le microARN ciblé. Mais on peut signaler qu’il existe

plusieurs types de sondes et de marquages qui ont été développés. Du fait de sa
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simplicité et de son cofit moins cher, on utilise des sondes d’ADN, mais elles ont
unc affinité plus faible pour la cible par rapport aux sondes d’ARNs. Les sondes in-
corporant des LNA (Locked Nucleik Aci) dans leurs séquences sont théoriquement
les plus efficaces. Une autre approche a été développée et consiste & incorporer
une plus grande quantité d’isotopes radioactifs dans la sonde, produisant un signal
plus fort. Comme alternatif, on peut également remplacer la radioactivité par une
étiquette fluorescente quelque soit le type d’acide nucléique utilisé. Le buvardage
de northern est employé systématiquement pour confirmer les résultats obtenus
par séquencage a haut débit. Il faut noter que I’hybridation effectuée peut durer
plus longue deux jours et nécessite une quantité considérable d’ARN (10 & 15
micro-gramme) ou de petits ARNs (2 & 5 micro-gramme) (van Rooij, 2011). I
est possible d’appliquer ces principes et d’utiliser une sonde non-radioactive pour
effectuer une hybridation in situ. Cette technique permet de visualiser le type
cellulaire ou est présent le microARN étudié. Une autre approche utilise le PCR
(Polymerase Chain Reaction) quantitative en temps réel pour établir un profil
d’expression des microARNs. De nombrecuses techniques différentes sont utilisées
pour la détermination de profil d’expression. Les deux problémes rencontrés avec
cette approche de PCR est la taille des microARNs et la limitation technique
qu’elle englobe. La majeur partie des protocoles utilisent une amorce universelle
a laquelle est liée le microARN. Cette approche permet d’étendre 1’ensemble de
la population d’ARN présents dans I’échantillon. Elle peremt aussi de fournir une
séquence capable de faire la transcription inverse en ADNc. Du fait de la pré-
sence d'une séquence commune, la scnsibilité et la spécificité de cette approche
sont hautement dépendantes du design de I’amorce spécifique au micorARN. De
plus la forte homologie entre les microARNs d’une méme famille, ne variant pas
généralement que d’un ou deux nucléotides, rend leur identification plus difficile.
Cette approche est cependant plus sensible et requiert moins de matériel biolo-

gique que le buvardage de type northern. La spécificité de la liaison avec ’amorce
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étant dépendante du contenu en GC du microARN, il est trés difficile de comparer
I’abondance relative de plusicurs micorARNs par le PCR quantitative cn temps
réel. Donc pour ce faire, le séquengage & haut débit est beaucoup plus efficace (van

Rooij, 2011).

2.7 Conclusion

Les systémes microARNs chez les plantes et les animaux jouent un réle fonda-
mental dans le développement et semblent exercer principalement leur influence
en controlant les génes régulateurs. Cependant, il existe également de nombreuses
différences de fonctions entre ces deux systémes. Chez les animaux, la premiére
étape de la biogenése des microARNs concerne Drosha, mais ce rdle est joué par
DCL1 chez les plantes. Chez les plantes, les microARNs régulent principalement
leurs cibles par clivage dans la région codante de ’ARN, tandis les microARNs
chez les animaux fonctionnent principalement par répression traductionnelle 3
I’aide de cibles situées au niveau de la région 3’- UTR. Bien que ces différences
entre les systémes de microARNs soient claires. Une des raisons possibles des diffé-
rences générales entre les deux systémes est qu’ils ont évolué séparément, bien que
probablement & partir de composants anciens communs. L’abondance des ces mi-
croARNSs dans les banques de données, a permis aux bioinformaticiens de proposer
des modéles paramétriques et non paramétriques basés sur d’analyse d’expression

différentielle des génes.
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CHAPITRE III

REVUE DE LA LITTERATURE

3l Introduction

Dans cette partie d’état d’art, nous verrons les types d’approches d’analyse de 1’ex-
pression différentielle : les modéles paramétriques, les modéles non-paramétriques
et les autres. Ces méthodes sont basées sur des outils spécifiques pour expliquer
I'expression différentielle des ARN-seq et ou des microARNs sur différentes types
d’espéces. Plusieurs modéles ont été proposés parmi lesquels nous pouvons en ci-
ter : DESeq2, EdgeR, NOISeq, Bayseq, NOIseq, etc. Cette liste n’est pas exhaus-
tive, mais nous essayerons de voir les approches les plus utilisées dans la littérature
sur 'analyse ét I’interprétation de 1’expression différentielle. Leur contexte d’uti-
lisation est aussi un facteur important pour connaitre le profil d’expression des

génes dans chaque approche.

3.2 Méthodes paramétriques

Les approches paramétriques sauvegardent toutes les informations sur les données
contenues dans les paramétres. Il est possible de prédire la valeur de données
inconnues en observant le modéle adopté et ses paramétres. Lorsque des méthodes
paramétriques sont appliquées a I’expression génique différentielle, supposons que,

généralement aprés une phase de normalisation, chaque valeur d’expression d’un
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géne donné est cartographiée dans une distribution particuliére connue, telle que
Poisson (Marioni et al., 2008),(Hardcastle et Kelly, 2010) ou binomiale négative
(Anders et Huber, 2010),(Robinson et Smyth, 2007a).

a2]1 DESeq2

L’approche implémentée dans DESeq2 commence d’abord par construire un mo-
déle avec les comptages observés. Ensuite, il convient d’utiliser la méme méthode
depuis le DESeq d’origine ou entre deux étapes. La premiére étape consiste a re-
chercher la valeur du paramétre qui rend la probabilité la plus grande, appelée
estimation maximale de vraisemblance. La deuxiéme étape est de prendre toutes
les valeurs du géne et déplace ces valeurs vers une valeur moyenne. Le DESeq2
utilise le théoréme de Bayes basé sur des probabilités pour déterminer la quantité
de mouvement de chaque géne : si I'information relative au géne est faible, sa
valeur est proche de la moyenne, si I'information relative au géne est élevée, sa
valeur est trés peu déplacée. Ainsi, les valeurs déplacées sont utiles pour évaluer
différents ensembles de génes ainsi que pour appliquer un seuil pour déterminer

les génes différentiellement exprimés (Love et al., 2014).

592 Sleuth

Dans (Bray et al., 2016), la méthode de sleuth commence par filtrer des transcrits
de faible abondance. Il s’en suit I’application de deux normalisations successives,
puis de ’estimation des paramétres pour le modéle de chaque transcrit. Ce qui
entraine la régularisation de la variance biologique contribuant & la variance de
I’abondance du transcrit a travers les échantillons, et enfin & une estimation de la
variance totale globale pour chaque transcrit. Sleuth regoit une sortie de quantifi-
cation provenant de I'outil kallisto. Ce dernier est un programme de quantification

d’ARN-seq deux fois plus rapide que les précédentes et d’une précision similaire.



29

Le Kallisto pseudoaligns lit une référence en produisant une liste de transcrip-
tions compatibles avec chaque lecture, tout cn évitant I'alignement de bascs indi-
viduelles. kallisto permet d’analyser 30 millions de lectures d’ARN par paires de
bases appariées en moins de 10 minutes sur un ordinateur portable standard. Ce
qui entraine une suppression de goulot d’étranglement informatique majeur dans

l’analyse d’ARN-seq (Bray et al., 2016).

3.2.3 EdgeR

Il est un modéle de super dispersion suivant une distribution de Poisson & un para-
métre. Dans leurs travaux (Robinson et al., 2010), EdgeR est utilisé pour prendre
en compte les variations techniques et biologiques que pourraient engendrées les
données d’analyse différentielle. On lui applique en méme temps la méthode em-
pirique bayésienne pour modérer le degré de dispersion excessive par rapport aux
transcrits. Le modéle edgeR estime les dispersions géniques par la méthode du
maximum de vraisemblance conditionnelle, en fonction du nombre total de génes
regus (Smyth et Verbyla, 1996). Une procédure de la méthode de Bayes empirique
est utilisée pour réduire les dispersions vers une valeur consensuelle, empruntant
ainsi des informations entre génes (Robinson et Smyth, 2007a). L’expression dif-
férentielle est évaluée pour chaque géne en utilisant un test exact similaire au test
de Fisher, mais adapté aux données sur-dispersées (Robinson et Smyth, 2007b).
Dans le cas des expériences avec réplications techniques, les données peuvent étre
bien ajustées par la distribution de Poisson, comme 1’a montré (Marioni et al.,
2008)dans son article. Puisque la distribution de Poisson est un cas particulier de
la distribution de binomiale négative (¢ = 0), edgeR peut effectuer une analyse

différentielle basée sur la méthode de Poisson.
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3.2.4 Limma et Voom

Il fait parti des modéles linéaires, ce modéle a été congu au début pour faire
I’analyse des données d'un micro-réseau mais son extension a permis l’analyse
d’ARN-seq (Law et al., 2014). Dans son guide (Smyth et al., 2002), Limma exige
I'utilisation de la normalisation TMM du paquetage edgeR associée a 1'utilisation
de la conversion de voom, qui transforme essentiellement les comptages normalisés
cn logarithmes 4 base 2 et estime la relation moyenne-variance pour déterminer
le poids de chaque observation faite initialement par un modéle linéaire. Dans cet
article de (Law et al., 2014), nous distinguons deux maniéres d’intégrer la re-
lation moyenne-variance dans I’analyse de I’expression différentielle. La premiére
consiste & modifier la procédure empirique de Bayes dans Limma afin d’intégrer
une tendance de variance moyenne. La deuxiéme méthode incorpore la tendance
de la variance-moyenne dans un poids de précision pour chaque observation indivi-
duelle normalisée. Unc nomenclaturc a été faite cn appelant la premiére méthode
limma-trend et la seconde méthode voom, un acronyme pour «modélisation de la
variance au niveau observationnely. Limma-trend applique la relation de variance-
moyenne au niveau des génes alors que voom |’applique au niveau des observations

individuelles.

325 BaySeq

BaySeq utilise I’approche empirique bayésienne pour estimer la probabilité & pos-
teriori de chaque ensemble de modéles, ce qui permet de définir des modéles d’ex-
pression différentielle pour chaque t-uplet (Hardcastle et Kelly, 2010). BaySeq
estime ensuite la probabilité & posteriori de chaque modéle pour chacun des génes
de 'ensemble de données. Cette approche commence par définir chacun de nos mo-
déles en termes de similarité et de différence entre les échantillons. Pour un modéle

donné, nous cherchons & définir quels échantillons se comportent de maniére simi-
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laire et pour quels ensembles d’échantillons il existe des différences identifiables.
Pour évaluer les probabilités & posteriori de chaque modéle pour chaque t-uplet,
(Hardcastle et Kelly, 2010) considére une distribution pour le t-uplet définie par
un ensemble de paramétres sous-jacents pour lesquels une distribution & priori
existe. Les échantillons se comportant de maniére similaire doivent posséder la
méme distribution préalable sur les paramétres sous-jacents du t-uplet, alors que
les échantillons se comportant difféeremment doivent posséder des distributions &
priori différentes. Les informations provenant de I'ensemble des génes sont utilisées
pour former une distribution empirique préalable des paramétres du modéle de
binomiale négative (Soneson et Delorenzi, 2013). L’avantage important de cette
méthode est que I’évaluation de la probabilité a posteriori pour plusieurs modéles

est simplement réalisable.

3.2.6 DESeq

Dans (Anders et Huber, 2010), les auteurs proposent une approche basée sur
unc distribution binomiale négative, avec variance et moyenne liée par régression
locale. L’approche basée sur DESeq adopte une approche conservatrice en définis-
sant la dispersion d’un géne comme la plus grande des valeurs obtenues & partir de
l'ajustement et de l'estimation de la dispersion individuelle du géne (Soneson et
Delorenzi, 2013). La régression locale pour trouver la relation moyenne-variance.
Il décrit une approche consistante permettant de sélectionner la plus grande valeur
ajustée et l'estimation de la dispersion individuelle pour chaque géne. L’approche
de régression locale a également été utilisée dans la transformation stabilisante de

la variance fournie par DESeq (notée VST en anglais)
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i Méthodes non paramétriques

Les approches non-paramétriques peuvent garder plus de détails sur la distribu-
tion des données, autrement dit ne pas imposer de modéle rigide & adapter. Cela
est possible parce que les modéles non paramétriques prennent en compte le fait
que la distribution de données ne peut pas étre définie & partir d'un ensemble fini
de paramétres. Ainsi, la quantité d’informations sur les données peut augmenter
avec son volume. Nous distinguons dans la revue de littérature deux types mo-
déles non paramétriques. Car ces derniers ne sont pas nombreux pour déterminer

I’expression différentielle.

331 NOlIseq

C’est un modéle qui est applicable & toutes sortes de données et est non paramé-
trique (Tarazona et al., 2015). Il modélise de maniére empirique le bruit dans les
données de comptage et permet I’analyse des données sans réplication (Tarazona
et al., 2011). NOISeq explore la distribution des fold-changes et les différences
d’expression absolue entre les conditions contrastées pour les données observées. 11
compare cette distribution & la distribution correspondante obtenue en comparant
des paires d’échantillons appartenant & la méme condition (on parle de «distri-
bution de bruit»).(Soneson et Delorenzi, 2013), dans cette approche calcule, pour
chaque géne, une. statistique (notée gNOISeq) définie comme la fraction de points
de la distribution du bruit correspondant & un fold-change plus faible et & une dif-

férence d’expression absolue inférieure a celle du géne d’intérét dans les données

d’origine.
332 SAMseq

I1 est aussi une approche non paramétrique avec ré-échantillonnage pour séquen-

cer des comptages avec des profondeurs différentes (Li et Tibshirani, 2013). Il
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peut étre appliqué aux données avec des résultats quantitatifs, & deux classes ou &
plusicurs classes. SAMseq repose principalement sur unc statistique de Wilcoxon,
moyennée sur plusieurs ré-échantillonnages des données observées. Il utilise une
stratégie de permutation d’échantillon pour estimer le false discovery rate (FDR)
pour différentes valeurs de seuil pour cette statistique. Les estimations sont en-
suite utilisées pour définir une g-valeur pour chaque géne. Il fait des comparai-
sons couplées et non appariées & deux groupes, des comparaisons multi-groupes
et d’analyse de survie aussi (Soneson et Delorenzi, 2013). La méthode SAMseq
donne des taux vrais positifs élevés dans tous les paramétres de simulation, appa-
remment sans FDR (false discovery rate) élevé. Cependant, pour les plus petites
tailles d’échantillons, cette méthode ne trouve pas de génes significativement et
différentiellement exprimés, ce qui n’est pas surprenant en raison de sa nature non
paramétrique et de sa dépendance aux permutations des échantillons(Soneson et

Delorenzi, 2013).

3.4 Autres méthodes

Dans la revue de la littérature, nous n’avons pas vu une classification de ces
méthodes sur les approches paramétriques et les approches non paramétrique.
Ces autres types de méthodes sont basées sur la détection de transcription. Elles
ont été développées afin d’identifier des transcrits ou des isoformes inconnus et
peuvent également étre appliquées & ’identification de I’expression différentielle

des genes, telles que EBSeq (Leng et al., 2013) et Cuffdiff2 (Trapnell et al., 2013).

34.1 EBSeq

Cette approche a été développé par (Leng et al., 2013) dans le but principal
d’identifier des isoformes exprimées de maniére différentielle. EBSeq est égale-

ment robuste dans ’identification des expressions des génes différentiellement ex-
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primés. EBSeq nécessite des comptages de génes ou des estimations de I’expression
des isoformes, mais n’est pas spécifique & unc méthode d’estimation particuliére
comme les autres modéles (paramétriques et les approches non paramétrique). Il
ressemble & baySeq, qui applique I’approche empirique bayésienne. EBSeq utilise
une approche similaire, mais suppose une forme paramétrique de la distribution &
priori des paramétres, avec des hyperparamétres partagés entre tous les génes et
estimés & partir des données (Soneson et Delorenzi, 2013). Le taux de vrais posi-
tifs d’EBSeq n’étant pas en grande partie pas affecté par la taille de ’échantillon,
mais le FDR diminue au et & mesure que la taille de I’échantillon augmente. Son
principal avantage sur les autres approches réside dans sa capacité a identifier
les isoformes de l'expression différentielle, les résultats de simulation d’études de
cas de (Leng et al., 2013) ont démontré également de bonnes performances pour

I'identification des génes différentiellement exprimés.

3.4.2 Cuffdiff2

Cuffdiff2 estime I’expression & une résolution au niveau de la phase transcription-
nelle. Il controéle la variabilité évidente des géne a travers des replicats biologiques.
Cuftdiff 2 identifie aussi de maniére robuste les transcrits et les génes exprimés de
maniére différentielle et révéle les changements d’épissage différentiel et de préfé-
rence des promoteurs (Trapnell et al., 2013). Il suppose que ’expression d’une
transcription dans chaque condition peut étre mesurée en comptant le nombre de
fragments générés par celle-ci. Dans 'article de (Trapnell et al., 2013), une muta-
tion dans le niveau d’expression d’un transcrit est mesuré en comparant le nombre
de fragments dans chaque condition. Si la probabilité de voir un changement dans
ce compte est suffisamment petite avec un modéle statistique approprié de la
variabilité inhérente a ce comptage, la transcription est réputée de maniére signi-
ficativement et différentielle exprimée. Comme le modéle suit une distribution de

Poisson, la variabilité est estimée en calculant le nombre moyen de répétitions, ce
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qui permet de calculer une p-value pour tout changement observé dans le nombre

de fragments d’un transcrit.

3.4.3 Approche intégrée

Une approche intégrée pour identifier le micrARNome de blé hexaploide asso-
cié au développement et a la tolérance au stress abiotique a été développée par
(Agharbaoui et al., 2015). Les approches actuellement utilisées pour identifier les
microARN dans ce systéme complexe polyploide se concentrent sur les microARN
conservés et hautement exprimés, en évitant réguliérement ceux qui sont souvent
spécifiques 4 une lignée, a une condition ou qui sont apparus récemment en évolu-
tion. En outre, de nombreux facteurs environnementaux et biologiques affectant
I’expression des microARN n’étaient pas encore pris en compte, ce qui aboutis-
sait & un répertoire incomplet de microARN du blé (Agharbaoui et al., 2015).
Les auteurs ont développé une technique indépendante de la conservation basée
sur une approche intégrée combinant un apprentissage automatique, des outils
bio-informatiques, des informations biologiques sur les profils d’expression de mi-
croARN connus et des critéres universels de microARN de plantes pour identifier
les microARN avec plus de confiance (Agharbaoui et al., 2015). Leur pipeline
développé peut potentiellement identifier de nouveaux microARN de blé qui par-
tagent des caractéristiques communes & plusieurs espéces ou qui sont spécifiques

4 une espéce ou & un clade.

3.5 Observations sur les méthodes

Parmi ces approches d’expression différentielle, nous pouvons faire un résumé
des principales observations et des caractéristiques pour chacune des méthodes

évaluées dans le tableau ci-dessous.
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Tableau 3.1 Résumé 1 des principales observations des méthodes (Wienholds et

Plasterk, 2005)

Nom

Obsservations

DESeq

- Conservative with default settings.
Becomes more conservative when out-
liers are introduce - Generally low TPR
- Poor FDR control with 2 samples/-
condition, good FDR control for larger
sample sizes, also with outliers - Me-
dium computational time requirement,

increases slightly with sample size

edgeR

- Slightly liberal for small sample
sizes with default settings. Becomes
more liberal when outliers are intro-
duced - Generally high TPR- Poor
FDR control in many cases, worse
with outliers - Medium computational
time requirement, largely independent

of sample size

Lima et voom

- Good type I error control, becomes
more conservative when outliers are in-
troduced - Low power for small sample
sizes. Medium TPR for larger sample
sizes. - Good FDR control. Largely
unaffected by introduction of outliers

- Computationally fast
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Tableau 3.2 Résumé 2 des principales observations des méthodes (Wienholds et

Plasterk, 2005)

Nom

Obsservations

baySeq

- Highly variable results when all DE genes are
regulated in the same direction. Less variabi-
lity when the DE genes are regulated in dif-
ferent directions. - Low TPR. Largely unaffec-
ted by outliers - Poor FDR control with 2 sam-
ples/condition, good for larger sample sizes
in the absence of outliers. Poor FDR control
in the presence of outliers. - Computationally

slow, but allows parallelization

EBSeq

- TPR relatively independent of sample size
and presence of outliers.- Poor FDR control in
most situations, relatively unaffected by out-
liers - Medium computational time require-

ment, increases slightly with sample size.

NOlIseq

- Not clear how to set the threshold for gNOI-
Seq to correspond to a given FDR threshold
- Performs well, in terms of false discovery
curves, when the dispersion is different bet-
ween the conditions (see supplementary mate-
rial). - Computational time requirement highly

dependent on sample size

SAMseq

- Low power for small sample sizes. High TPR
for large enough sample sizes - Performs well
also for simulation study - Largely unaffected
by introduction of outliers - Computational
time requirement highly dependent on sample

size

3.6 Type de normalisation des approches

Ce tableau ci-dessous extrait de I'article de (Costa-Silva et al., 2017) montre le

type de normalisation utilisée pour déterminer l'expression différentielle des génes.
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Tableau 3.3 Méthodes et normalisation d’expression différentielle des RNA-Seq
(Costa-Silva et al., 2017)

Name Version Normalisation
baySeq 2.4.1 Scaling factors (quantile/ TMM/ total)
DESeq 11221 DESeq size factors
EBSeq 1.12.0 DESeq median normalization
odgoR R TMM/ Upper quartile / RLE / None (all scaling factors are
set to be one)
limma +
3.26.9 TMM
voom
NOlseq 2.14.1 RPKM / TMM / Upper quartile
SAMseq - Based on the read count mean over the null features of data
(samr) set
DESeq2 1.10.1 DESeq size factors
sleuth 0.29.0 DESeq size factors (with slight modifications)
3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue approfondie des méthodes d’iden-
tification des génes exprimés de maniére différentielle ou des transcrits. Parmi les
méthodes évaluées, nous ne pouvons pas affirmer avec certitude qu'un modéle est
meilleur par rapport & un autre. Les tableaux 3.1 et 3.2 résument les princi-
pales constatations et observations des approches. Aucune méthode évaluée n’est
optimale dans toutes les circonstances, et par conséquent, la méthode de choix
dans une situation particuliére dépend des conditions expérimentales et des types
données.Toutes ces approches susmentionnées sont basées sur une distribution bi-
nomiale négative ou de poisson. Partant de ces différents types de normalisation (
tableau 3.3), nous introduirons les deux autres étapes fondamentales (estimation
des dispersions et les test d’analyse de I’expression différentielle) de ’expression

différentielle dans le chapitre suivant.









CHAPITRE IV

PROPOSITION D’'UNE APPROCHE D’EXPRESSION DIFFERENTIELLE

4.1 Introduction

De nombreux packages R pour la détection de génes exprimés de maniére différen-
tielle ont été développés & partir de données biologiques. Le processus d’analyse
comporte trois parties essentielles, la normalisation, l’estimation de la dispersion
et le test d’expression différentielle. Les méthodes de normalisation et les modéles
statistiques ne sont pas échangeables entre les packages sans transformations adé-
quates dont les utilisateurs ne connaissent pas souvent. L’un des points majeurs
de ’analyse des données de microARNs ou ARN-seq est la détection des génes dif-
férentiellement exprimés. La détection des génes différentiellement exprimés met
souvent en jeu des tests statistiques classiques. Cependant, le volume des données
génomiques peut poser probléme cn termes de temps de calcul, de fiabilité statis-
tique des résultats ainsi que de leur lisibilité. Des adaptations des outils comme
DESeq?2 et tant d’autres sont par conséquent mises en ceuvre afin de pallier & ces
problémes. L’approche DESeq2 fournit des méthodes pour tester ’analyse d’ex-
pression différentielle en utilisant des modéles linéaires généralisés en suivant une
distribution binomiale négative. Les estimations des dispersions et les LFC (Loga-
rithmic Fold Change) intégrent des distributions & priori basées sur des données.
Cette approche fournit aussi des informations sur les nombres d’échantillon et de

lecture nécessaires pour obtenir des résultats significatifs sur le plan biologique.
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4.2 Modéle du pipeline DESeq2

L’analyse d’expression différentielle dans DESeq2 débﬁte par une matrice de comp-
tage K avec une ligne pour chaque géne i et une colonne pour chaque échantillon
j. Les paramétres d’entrées de la matrice K;; montrent le nombre de lectures de
séquengage qui ont été cartographiées sans ambiguité sur un géne dans un échan-
tillon. La modélisation des comptages K;; suit une distribution binomiale négative
(appelée souvent une distribution gamma-Poisson) avec une moyenne ajustée p;;
et un paramétre de dispersion spécifique au géne «; (Anders et Huber, 2010),(Love
et al., 2014) .

Kij ~ NB(uij, o) (4.1)

Avec la moyenne pu;; qui s’écrit sous sa forme générale comme :
j
Hij = SijQij (4.2)

La moyenne prend comme une quantité g;;, proportionnelle 8 la concentration de
fragments d’ADNc du géne dans 1’échantillon, mise & 1’échelle par un facteur de
normalisation s;; dans (4.2). Dans plusieurs applications, la méme constante s;
peut étre utilisée pour tous les génes d’un échantillon, ce qui explique les diffé-
rences de profondeur de séquengage entre les échantillons (Love et al., 2014).

Nous utilisons des GLM sous forme logarithmique pour déterminer la concentra-

tion réelle attendue de fragments pour I’échantillon j :
logy(gi5) = Z Zjr Bir (4.3)
T

Dans l’équation (4.3), les coefficients (;, donnent les log2 fold change pour le
géne i pour chaque colonne r de la matrice du modéle et xz;, sont les éléments de
la matrice
Le paramétre de dispersion «; définit la relation entre la variance du comptage

observé et sa valeur moyenne. En d’autres termes, le comptage observé par rapport
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a la valeur moyenne, qui dépend & la fois du facteur de taille s;; et de la partie

dépendante de la covariable g;; définie ci-dessus.

Var(Ki;) = E[(Kij — p5)°] = pij + 0agsl; (4.4)

En pratique, nous ne connaissons pas les paramétres de la moyenne et de la
~ variance et nous devons les estimer A partir des données. Comme, le nombre
de répétitions est faible et il est nécessaire de formuler d’autres hypothéses de

modélisation afin d’obtenir des estimations utiles (Anders et Huber, 2010).

4.3 Implémentation

Un modéle de script R (section Appendices A) est associé au package DESeq2
de R et permet d’exécuter le pipeline afin de faire les tests de génes différentiel-
lement exprimés. Les étapes successives de l'analyse d’expression différentielle et
les fonctions DESeq2 associées sont présentées dans la figure ci-dessous du work-
flow. Nos implémentations ont été faites via la plateforme Rstudio avec la version

1.1.383 .

4.3.1 Principaux objectifs de notre approche

Les trois objectifs d’apprentissage fixés de notre approche sont les suivants :

1. Comprendre les différentes étapes d’une analyse d’expression différentielle

dans le contexte de DESeq2
2. Créer des tableaux de résultats pour la comparaison des différentes variables

3. Résumer les microARNs significativement exprimés de maniére différentielle

pour chaque comparaison
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4.3.2 Structure du Workflow DESeq2

La premiére étape de toute analyse consiste & importer les données dans un format
prét & ’analyse. Ce dernier dépend des exigences du package utilisé pour 'analyse.
De nombreux packages R existent pour la détection de génes exprimés de maniére
différentielle & partir de données d’ARN-Seq. Le processus d’analyse comprend
trois étapes principales, & savoir la normalisation, I’estimation de la dispersion et
le test d’expression différentielle. Nous présentons DESeq2, une méthode d’analyse
différentielle des données de comptage, utilisant I’estimation du retrait pour les
dispersions et les folds changes afin d’améliorer la stabilité et 'interprétabilité des
estimations. Cela permet une analyse plus quantitative axée sur la force plutét
que sur une simple présence d’'une expression différentielle. Le package DESeq2
est disponible sur Bioconductor. Le DESeq2 fournit des méthodes pour tester
I’expression différentielle en utilisant des modéles linéaires généralisés. Il suit une
loi binomiale négative qui est une distribution de probabilité discréte. DESeq2
intégre des des fonctions et des paramétres & estimer importants dans son fonc-
tionnement pour faciliter unc analyse plus quantitative des données éomparatives
de microARNs. Cette distribution binomiale négative basée sur DESeq2 effectue

une analyse par défaut & travers les étapes suivantes :
— estimation des facteurs de taille : estimationSizeFactors
— estimation de la dispersion : estimationDispersions
— Ajustement binomial négatif et statistique de Wald : nbinomWaldTest

Les estimations de la dispersion et les tests statistiques incorporent des distri-
butions a priori pilotées par les données. Les étapes du workflow permettant de

décrire notre approche est :
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estimation des paramétres DESeq2

lecture & manipulation de données

description des données

préparation et traitement des données

étapes d'expression differentielle

test DE & tests de correction multiples DESeq2

résumé des résultats avec DESeq2

évaluation et interprétation des résultats

Figure 4.1 Adaptation d’'un Workflow d’expression différentielle basé sur DESeq?2

Les étapes réalisées de ce workflow (figure 4.1) sont la normalisation des données
qui est une phase importante dans le processus. Les estimations des dispersions
aussi servent & calculer les valeurs des génes dispersés. La phase finale est le test de

I'expression différentielle permettant de voir les génes exprimés et non exprimés.

— Normalisation des données, estimation des dispersion et test d’ex-
pression différentielle
Cette étape comporte trois parties : La normalisation permet de standardi-
ser le jeu de données afin d’obtenir une distribution normale ou gaussienne.

Les valeurs aberrantes,les valeurs manquantes et les outliers dans la base de
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données. Ce nettoyage permet de cette partie de normalisation sert aussi &
rendre les résultats explicites. Dans cette étape, il est impossible de fournir
a notre workflow une matrice de comptage RPKM (arrondis) en entrée ou
toute matrice de valeurs déja normalisées, car certains modéles statistiques
n’acceptent que les comptages bruts en entrée.Les deux derniéres parties res-
tantes : les estimations des dispersions et les tests d’expression permettent
de visualiser et d’obtenir les microARNs qui sont sur exprimés ou sous expri-
més dans notre workflow.Voici un exemple explicatif de la fonction R-cran
pour la normalisation. la fonction DESeq( ) avec le paramétre normalized
réalisent la normalisation et I’analyse diff en une seule étape. La normalisa-
tion des données de comptage se fait par la méthode" effective library size".
Pour ’estimation des dispersions, nous illustrons cette etape pour ce code
ci-dessous : La fonction dispersions( ) de R-cran permet d’effectuer une
estimation de la dispersion des génes et Valeurs de dispersion.

Pour ce qui est de la partie du test d’expression différentielle, nous avons
utlisee la fonction p.adjust qui calcul des p-valucs ajustées selon la méthode

de bonferroni et de la procédure de Benjamini-Hochberg(BH).

Liste des folds changes et valeurs statistiques
Cette étape permet de déterminer les génes régulés de haut en bas & partir

des valeurs de log2.

Reésultats des génes différentiellement exprimés

Des tableaux avec plusieurs paramétres statistiques ont été faits dans cette
partie. Les résultats sont statistiquement significatifs pour différencier les
microARNSs exprimées. les génes différentiellement exprimés au seuil de 10%
aprés ajustement des tests multiples. La fonction permettant de réaliser cette

étape est plotMA de DESeq2.
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— Analyse de I’expression différentielle des génes
La derniére étape du workflow consiste & évaluer et identifier tous les mi-
croARNs différenciés ou non. I'interprétation des résultats finaux complétent
notre worflow. La fonction R-cran appelée results contient les résultats de
I’analyse différentielle. La fonction permet aussi de sélectionner les génes

déclarés différentiellement exprimés dans une table ordonnée par p-value.

4.4 Données de simulation

Les données proviennent d’'une base de données de 220 lignes et 14 colonnes.
Les valeurs de la matrice de notre base de données sont des ratios des variables
entre quatre catégories de microARNs du blé. Les types de microARNs du blé
sont : Manitou, Winter, Isopring et Norstar. Ces microARNs ont été crées
sur des périodes temporelles 77 et T5 pour les années 2010 et 2013. Dans la
figure ci-dessous (figure 4.2), nous montrons un apercu sur la base de données
des microARNS du blé avec les variables en colonne et les observations en ligne.
Chaque type de variable de la table posséde un temps T1 et T5 afin de mesurer la
variabilité différentielle avec les autres variables. On note également dans (figure
5.1), deux années 2010 et 2013 pour étudier le profil d’expression des micorARNs
du blé. Cette étude porte sur des données réelles de microARNS, on note des
réplicats dans le tableau des données ci-dessous. Il existe des réplicats biologiques,
car on effectue des mesures sur des échantillons différents. Ces types de réplicats
ont pour but de limiter la variation due au processus d’échantillonage au niveau
de la base de données. Ces variables de cette base de données sont continues et
les valeurs sont normalisées dans un intervalle de [0,1]. Les ratios de I’expression

des microARNSs sont obtenus dans les différents cultivars en fonctions du temps.
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Mimas Cluster Man_y2013 T1/Man y2010 TL  Man y2013 T5/Man_y2010 T5 |
TATATTATCAGGTTTTAGGTCC filtClusters3323 0,682017371 0,725694198
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC filtClusters1119 0,5412384 0,703539908
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC filtClusters17877 0,905680376 0,873520745
TTTCGTGCCGEATTATCATITC filtClusters20153 0,647880319 0,820827965
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC filtClusters12173 0,773214347 0,547710277
GAATTCTACGGTGGAARACTC filtClusters1207 0,795765556 0,689963597
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT filtClusters14276 0934182884 0,760842019
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA filtClusters1684 0,549510587 0,676033185
AGACATATACAGTTTGGGTGTT filtClusters12176 0,607985077 0,583686268
ATTCAAGTCAGACATATACAGT filtClusters3988 0,711933433 0,853024333
ACACCCAAACTGTATATGTCTG filtClusters3129 0,975795589 0660583122
ATGATTATAACACCCAAACTGT filtClusters18741 0,895291877 0,724373404
ACCCAAACTGTATATGTCTGAC filtClusters189 0,742020729 0,721424999
TATCGGTGGACAACAATATGT filtClusters12885 0,880823426 0,717890842
CATATTATICACTTGGACCTA filtClustersa692 0,747944132 0,82921158
CATATIGTTCACTTGGACCTA filtClusters12892 0,731106494 1,002860606
TTATTCACTTGGACCTAAAACC filtClusters2158 0,842156249 0,772605468
TITGAGAGACCAAAGTCAGCT filtClusters20703 0,77649907 0,868355167
CCGGTCACATTCAAGTCAGAC filtClusters1677 0,683968844 0,807981221

Figure 4.2 Visualisation de la base de données : On observe dans cette base de
données contient 15 colonnes dont les deux premiéres (Mirnas et Cluster) sont
des variables qualitatives. Les 13 autres colonnes sont des variables quantitatives

continues, normalisées sur un intervalle de [0,1] en fonction du temps

Cependant, des prélévements ont été faites sur des microARNS du blé, portant sur
ces réponses au froid sont principalement menées dans des environnements contro-
lés qui ne prennent en compte que les réponses & des variables environnementales

uniques. (Li et al., 2018).
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Figure 4.3 Illustration des périodes de prélévement des microARNs durant la
période allant de septembre & Novembre. La température de 1’air et du sol sont

donnés & titre indicatif en fonction des temps de prélévement. (Li et al., 2018)

405 Conclusion

L’approche DESeq2 offre une solution compléte et générale pour ’analyse au ni-
veau des génes des données RNA-seq. Cette méthode posséde des performances
constantes sur des types de données et est applicable 4 de petites études sur des
microARNs ou des génes en particulier. Une avancée critique sur les estimateurs
et les tests pour 'analyse d’expression différentielle sont bien décrits dans cette

approche. Les estimateurs de DESeq2 fournissent des solutions solides et statisti-
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quement bien fondées aux problémes d’expression dans les études de microARNSs.
Cette approche tient en compte de plusieurs modéles d’ajustement (Bonferroni
et Benjamini-Hocheberg) pour faire les multiples tests de significativité sta-
tistique sur les données. L’exécution de notre workflow (figure 4.1) pérmet de
distinguer les trois principales étapes de notre approche proposée pour étudier
les microARNs du blé. Les résultats découlant de cette analyse d’expression dif-
férentielle seront traités dans le chapitre suivant de présentation des résultats.
Ces derniers obtenus identifient tout le processus d’une d’analyse d’expression

différentielle de notre proposition.









CHAPITRE V

PRESENTATION DES RESULTATS

B, Introduction

Ce chapitre est consacré uniquement sur la présentation des résultats de notre
approche d’expression différentielle basée sur DESeq2. Les simulations ont permis
d’obtenir des résultats importants sur les trois étapes d’identification d’expression
des microARNs de quatre catégories de blé. Les résultats de la normalisation des
données, des estimations des dispersions et des tests d’expression différentielle sont
les plus importants dans cette partie. Nous avons réalisé plus des tests comparatifs
entre ces types de microARNs du blé pour évaluer notre approche d’expression
différentielle proposée dans le chapitre 4. Les tests d’analyse d’expression obtenus

permettent de évaluer et interpréter les microARNS différentiellement exprimés.

5.2 Résultats de simulation

Pour alléger le document, nous avons agrégé nos résultats afin de sortir ceux qui
montrent les variabilités de I’expression différentielle les plus importantes entre
les périodicités aux temps T1 ou T5 et T1 et T5. Car nous avons vu que les
résultats découlants de ces rations des variables permettent de mieux analyse les
microARNS du blé qui sont différentiellement exprimées aux années 2010 et 2013

entre Manitou, Norstar, Isopring et Winter. Pour les étapes de nos résultats };ré-
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sentés (normalisation, estimation des dispersions, et tests statistiques d’expression
différentielle). Vu le nombre important de résultats, nous avons pris les rations des
variables les plus pertinentes suivantes :

Années 2010 et 2013 au temps T1
— Nor-y2010-T'1..Man-y2010-T1 - X8S-y2013-T1..11W-y2013-T'1
— X8S-y2010-T1..11W-y2010-T1 - Nor-y2010-T1..Man-y2010-T1
— X8S-y2010-T1..11W-y2010-T1 - Nor-y2013-T1..Man-y2013-T'1
— X8S-y2013-T1..11W-y2013-T1 - Nor-y2013-T1..Man-y2013-T'1
Années 2010 et 2013 au temps TH5
— X8S-y2010-T5..11W-y2010-T5 - Nor-y2013-T5..Man-y2013-T5
— X8S-y2013-T5..11W-y2013-T5 - Nor-y2013-T5..Man-y2013-T5
Années 2010 et 2013 au temps T1 et TH
— Nor-y2010-T1..Man-y2010-T1 - X8S-y2013-T5..11W-y2013-T'5
— X8S-y2010-T1..11W-y2010-T1 - Nor-y2013-T5..Man-y2013-T5
— X8S-y2010-T'5..11W-y2010-T5 - Nor-y2010-T1..Man-y2010-T'1
— X8S-y2010-T5..11W-y2010-T5 - Nor-y2013-T1..Man-y2013-T'1
— X8S-y2013-T'1..11W-y2013-T1 - Nor-y2013-T5..Man-y2013-T'5
— X8S-y2013-T5..11W-y2013-T5 - Nor-y2013-T1..Man-y2013-T1

Remarque
Pour homogénéiser nos simulations, nous avons utilisé ces mémes variables ci-

dessus tout au long de la présentation des différents résultats.

5241 Résultats de normalisation

Pour le temps T1, les histogrammes de normalisation (figure 5.2), nous per-

mettent de voir les normalisations des quatre catégories de blé au temps T1
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ci-dessus. Dans cette figure, on voit une similarité entre les différentes normali-
sations des variables (X8S-y2010-T1..11W-y2010-T1, Nor-y2010-T1..Man-y2010-
T1 et X8S-y2013-T1..11W-y2013-T1, Nor-y2013-T1..Man-y2013-T1) aux années
2010 et 2013 pendant la période T1. Pour I'histogramme (Nor-y2010-T1..Man-
y2010-T1 et X8S-y2013-T5..11W-y2013-T5), on note une légére augmentation de
la distribution des données normalisées (figure 5.1). Dans la base de données des
microARNs du blé étudiée dans ce rapport, les valeurs des variables sont quan-
titatives continues. Les valeurs sont ensuite normalisées dans un intervalle [0,1].
En plus les types de microARNs ont été cultivés dans différentes conditions en
fonction du temps T1 et T2. Ces histogrammes obtenus servent & s’approcher
d’une distribution normale pour mieux réduire les biais dans les données figure
(Bl ey B38).

Au Temps T5, nous avons des histogrammes normalisés beaucoup plus hétéro-

génes. Dans la figure (figure 5.3), on observe une grande différence au temps T5

entre les variables X8S-y2010-T5..11W-y2010-T5 et Nor-y2013-T5..Man-y2013--

T5 d’une part et d’autre part entre X8S-y2013-T5..11W-y2013-T5 et Nor-y2013-
T5..Man-y2013-T5. Les normalisations observées au temps T5 sont trés différentes
par rapport & ceux obtenus au temps T1.

En prenant les histogrammes normalisés aux temps T1 et T5 pour les années
2010 et 2013, nous constatons que les données normalisées sont différentes d’une
variable & une autre (figure 5.4). Chaque histogramme & une forme particuliére
dans les six cas de figures. Cette technique de normalisation aux différents temps
T1 ou TS et aux temps T1-T5, sert & nettoyer les données afin qu’on puisse les
rendre exploitables. Cette normalisation permet aussi de comparer les quatre va-
riétés de blé pour pouvoir faire I’analyse d’expression différentielle. Cette phase de
normalisation permet d’identifier et de corriger les biais techniques de telle sorte

que les différences d’expression ne soient dues qu’a des effets biologiques.

— Normalisation années 2010 et 2013 au temps T1
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Figure 5.2 Histogramme normalisé au temps T5
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— Normalisation années 2010 et 2013 aux temps T1-T5
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Figure 5.3 Histogramme normalisé aux temps T1 et T5

525 Résultats d’estimation des dispersions

En se basant sur les mémes variables ci-dessus aux années 2010 et 2013, nous
pouvons constater que les dispersions des microARNS sont différentes au temps
T1 ou T5 et T1-T5. Si nous prenons les estimations des dispersions au temps T'1
(figure 5.5 ... figure 5.8), nous voyons que les dispersions sont différentes du
fait que de la variabilité notée entre les variables du blé. Les droites d’ajustement
obtenus différent aussi entre ces différentes figures au temps T1. Cet ajustement
permet de centrer les valeurs finales vers les vraies valeurs.

Au temps T5, on voit des estimations trés peu similaires entre les variables utilisées
(figure 5.9 et figure 5.10). Par compte dans la figure 5.10 on observe plus de
valeurs aberrantes. Les estimations des dispersions sont plus dispersées par rappeort
a la figure 5.9. Pour les estimations des dispersions au temps T1 et T5 (figures
5.11 ... figure 5.16), on constate que les dispersions sont différentes entre les six

figures obtenues. Les valeurs aberrantes sont trés peu observées dans les données
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de microARNSs. Les estimations finales des microARNs sont centrées autour de la
droite d’ajustement de chaquc figure. Nous notons aussi que dans ces résultats de
dispersions les droites d’ajustement ont des formes particuliéres dans nos résultats

au temps T1-T5.

— Estimation des dispersions années 2010 et 2013 au temps T1
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Figure 5.4 Estimation des dispersions au temps T1
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Figure 5.5 Estimation des dispersions au temps T'1
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Figure 5.6 Estimation des dispersions au temps T1
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Figure 5.7 Estimation des dispersions au temps T'1

— Estimation des dispersions années 2010 et 2013 au temps T5

39
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Figure 5.9 Estimation des dispersions au temps T5

— Estimation des dispersions années 2010 et 2013 aux temps T1 et TS




18
L

te2
L

Retation emre ia Gispersion ot la moyenne des complages

gene-en
.....
el
» 50 200 a0 1000 2000
Faan of normaiized sounts

Figure 5.10 Estimation des dispersions aux temps T1 et T5
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Figure 5.12 Estimation des dispersions aux temps T1 et TH
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Figure 5.13 Estimation des dispersions aux temps T1 et T5
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Figure 5.14 Estimation des dispersions aux temps T1 et T5

Relation entre ta ey e

000
L

1.0

aspenion
fott

1600

Figure 5.15 Estimation des dispersions aux temps T1 et T5

5.2.3 Résultats des valeurs de dispersions

Les colonnes des dispersions de 1 & 4 du tableau 5.1 représentent les résultats
des dispersions des microARNs du blé. Les dix premiéres lignes sont seulement

affichées car le nombre d’observation de la base de données est de 220 lignes (Chap
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4. section Données de simulation). Par analogie, nous procédons de la méme
manicre aux tableaux 5.2 ct tableau 5.3. Mais les variables et les temps dans

toutes les dispersions sont différentes.

— Valeurs de dispersions des années 2010 et 2013 au temps T'1

Tableau 5.1 Résultats des 10 premiéres observations des valeurs de dispersions
temps T1. Les résultats complets sont sur les fichiers nommés (fichier-resultat-

dispersion de T1-1 & T1-4)

Indices Ti-1 T1-2 T1-3 T1-4
1 0.08 0.05 0.06 0.09
2 0.04 0.13 0.043 0.06
3 0.03 0.12 0.04 0.06
4 0.04 0.08 0.05 0.06
5 0.07 0.06 0.05 0.08
6 0.03 0.03 0.08 0.07
't 0.08 0.05 0.06 0.09
8 0.07 0.05 0.06 0.09
9 0.08 0.05 0.06 0.09
10 0.08 0.05 0.06 0.09

— Valeurs de dispersions des années 2010 et 2013 au temps T5
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Tableau 5.2 Résultats des 10 premiéres observations des valeurs de dispersions

temps T5. Les résultats complets sont sur les fichiers nommés (fichier-resultat-

dispersion de T5-1 et T5-2)

— Valeurs de dispersions des années 2010 et 2013 aux temps T1 et T5

Indices T5-2 T5-2
1 0.08 0.07
2 0.25 0.13
3 0.19 0.127
4 0.21 0.11
5 0.09 0.07
6 0.06 0.03
7 0.08 0.07
8 0.07 0.06
9 0.07 0.05

10 0.08 0.05

Tableau 5.3 Résultats des 10 premiéres observations des valeurs de dispersions

temps T1 et T5. Les résultats complets sont sur les fichiers nommés (fichier-

resultat-dispersion de T1-T5-1 & T1-T5-6)

Indices T1-T5-1 T1-T5-2 T1-T5-3 T1-T5-4 T1-T5-5 T1-T5-6
il 0.06 0.06 0.07 0.09 0.08 0.06
2 0.03 0.23 0.10 0.01 0.10 0.15
3 0.03 0.17 0.09 0.01 0.10 0.18
4 0.03 0.11 0.10 0.07 0.10 0.14
5 0.06 0.07 0.07 0.05 0.09 0.08
6 0.04 0.03 0.04 0.08 0.06 0.05
7 0.06 0.06 0.06 0.09 0.09 0.06
8 0.05 0.06 0.06 0.08 0.07 0.05
9 0.05 0.05 0.06 0.071 0.07 0.05
10 0.05 0.05 0.07 0.10 0.08 0.05
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524 Résultats des méthodes et tests d’expression différentielle

Dans le tableau 5.5, nous avons comme paramétres : La premiére colonne repré-
sente la séquence du microARNS le baseMean, représente simplement la moyenne
des valeurs de comptage normalisées, divisée par les facteurs de taille, prise sur
tous les échantillons. le log2FC, ratio qui mecsure la variation de ’expression
d’un microARN entre deux conditions. Si log2 fold change (log2FC) est négatif
le microARN est sous-exprimé tandis que si log2FC est positif le microARN est
sous-exprimé. le IfcSE est ’estimation de ’erreur standard du log fold change. le
stat est le test statistique appelé Wald statistic-test utilisé par 'approche DE-
Seq2 La pvalue ,montre les proportions de chaque microARN en indiquant si
une différence est significativement observée. La padj les P-values ajustées par
la méthode DESeq2 La padjBonf représente les P-values ajustées par la mé-
thode d’ajustement de Bonferroni. Cette approche est trés conservatrice. Elle est
peu souvent utilisée dans les études d’expression différentielle. Elle s’avére utile
lorsque 1'utilisateur cherche & ne détecter qu'un nombre réduit de microARNs dif-
férentiellement exprimés. Nous faisons ce méme raisonnement analogue pour les
autres tableaux aux temps T5 et entre T1 - T5. Nous définissons les variables
des résultats partiels des 10 premiéres observations statistiques et de I’expression

différentielle.



Tableau 5.4 Tableau des variables

T1-1

Nor-y2010-T1..

Man-y2010-T1 - X8S-y2013-T1..

11W-y2013-T1

T1-2

X8S-y2010-T1..

11W-y2010-T1 - Nor-y2010-T1..

Man-y2010-T1

T1-3

X8S-y2010-T1..

11W-y2010-T1 - Nor-y2013-T1..

Man-y2013-T'1

T1-4

X8S8-y2013-T1..

11W-y2013-T1 - Nor-y2013-T1..

Man-y2013-T1

T5-1

X85-y2010-T5..

11W-y2010-T5 - Nor-y2013-T'5..

Man-y2013-T5

T5-2

X8S-y2013-T5..

11W-y2013-T5 - Nor-y2013-T5..

Man-y2013-T'5

T1-T5-1

Nor-y2010-T1..

Man-y2010-T1 - X8S-y2013-T5..

11W-y2013-T5

T1-T5-2

X8S-y2010-T1..

11W-y2010-T1 - Nor-y2013-T'5..

Man-y2013-T'5

T1-T5-3

X85-y2010-T5..

11W-y2010-T5 - Nor-y2010-T1..

Man-y2010-T'1

T1-T5-4

X8S-y2010-T5..

11W-y2010-T5 - Nor-y2013-T1..

Man-y2013-T'1

T1-T5-5

X8S-y2013-T1..

11W-y2013-T1 - Nor-y2013-T5..

Man-y2013-T5

T1-T5-6

X8S-y2013-TS5..

11W-y2013-T5 - Nor-y2013-T1..

Man-y2013-T1

— Tests d’expression différentielle des années 2010 et 2013 au temps T1
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Tableau 5.5 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expression

différentielle temps T1-1. Les résultats restants sont sur (fichier-test-expression-

differentielle-T'1-1)

microARNs baseMean | log2FC fcSE stat pvalue padj padjBonf
TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 76.21 -0.01 0.37 -0.01 0:99: 0.99 1
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 44.29 0.22 0.36 0.61 0.54 0.99 1
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 40.13 -0.12 0.35 -0.56 0.58 0.99 1
TTTCGTGCCGGATTATCATTTC 46.20 -0.05 0.36 -0.15 0.88 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 62.48 0.16 0.38 0.43 0.67 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 122.73 -0.31 0.33 -0.96 0.34 0.99 1
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 71.61 -0.23 0.38 -0.60 0.55 0.99 1
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 87.03 0.01 0.37 0.01 0.99 0.99 1
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 80.96 0.09 0.38 0.26 0.79 0.99 1
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 75.50 -0.13 0.38 -0.34 0.74 0.99 1
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Tableau 5.6 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expression
différentielle temps T1-2. Les résultats restants sont sur (fichier-test-expression-

differentielle-T'1-2)

microARNs baseMean log2FC IfcSE stat pvalue padj padjBonf
TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 52.86 -0.14 0.31 -0.46 0.65 0.99 1
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 29.73 0.01 0.30 0.01 0.99 0.99 i
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 30.90 -0.08 0.30 -0.26 0.79 0.99 |
TTTCGTGCCGGATTATCATTTC 36.22 0.02 0.31 0.05 0.96 0.99 il
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 41.43 -0.04 0.31 -0.14 0.90 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 107.23 0.03 0.29 0.10 0.92 0.99 1
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 57.47 -0.10 0.31 -0.33 0.74 0.99 1
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 56.78 -0.24 0.31 -0.78 0.43 0.99 1
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 56.87 -0.02 0.31 -0.06 0.95 0.99 il
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 55.75 -0.15 0.31 -0.49 0.62 0.99 1

Tableau 5.7 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expression
différentielle temps T1-3. Les résultats restants sont sur (fichier-test-expression-

differentielle-T'1-3)

microARNs baseMean | log2FC IfcSE stat pvalue padj padjBonf
TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 56.60 -0.27 0.33 -0.83 0.40 0.99 i
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 29.30 -0.02 0.32 -0.05 0.96 0.99 |
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 27.40 0.03 0.32 0.09 0.93 0.99 i
TTTCGTGCCGGATTATCATTTC 33.98 0.08 0.32 0.24 0.81 0.99 1|
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 38.79 0.01 0.32 0.03 0.98 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 114.40 -0.11 0.33 -0.35 0.73 0.99 1
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 56.70 -0.12 0.32 -0.37 0.71 0.99 1
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 55.70 -0.25 0.32 -0.77 0.44 0.99 1
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 61.85 -0.20 0.32 -0.59 0.56 0.99 1
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 57.71 -0.24 0.32 -0.73 0.46 0.99 i
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Tableau 5.8 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expression

différentielle temps T1-4. Les résultats restants sont sur (fichier-test-expression-

differentielle-T1-4)

microARNs baseMean log2FC IfcSE stat pvalue padj padjBonf

TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 80.95 -0.16 0.50 -0.33 0.74 0.99 1
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 43.62 0.23 0.47 0.49 0.62 0.99 1
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 35.49 0.01 0.47 0.01 0.99 0.99 1
TTTCGTGCCGGATTATCATTTC 43.27 0.04 0.47 0.08 0.93 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 58.84 0.29 0.48 0.62 0.53 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 132.53 -0.50 0.46 -1.09 0.27 0.97 1
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 70.63 -0.29 0.49 -0.60 0.55 0.99 1
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 85.30 0.01 0.50 0.01 0.98 0.99 1
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 87.38 -0.10 0.50 0.17 0.90 0.99 1
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 77.98 -0.25 0.50 -0.51 0.61 0.99 1
— Tests d’expression différentielle des années 2010 et 2013 au temps T5

Tableau 5.9 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expression

différentielle temps T5-1. Les résultats restants sont sur (fichier-test-expression-

differentielle-T5-1)

microARNs baseMean | log2FC 1fcSE stat pvalue padj padjBonf

TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 57.61 -0.14 0.43 -0.34 0.74 0.99 1
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 34.82 0.17 0.45 0.37 0.71 0.99 1
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 37.47 0.01 0.46 0.02 0.98 0.99 1
TTTCGTGCCGGATTATCATTTC 36.57 -0.09 0.45 -0.21 0.83 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 53.48 -0.01 0.44 -0.02 0.98 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 111.66 0.16 0.40 0.39 0.70 0.99 I
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 59.90 0.06 0.43 0.15 0.88 0.99 1
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 63.97 -0.01 0.42 -0.01 0.10 0.99 1
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 65.52 -0.05 0.42 -0.12 0.90 0.99 1
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 63.33 -0.34 0.43 -0.79 0.43 0.99 1
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Tableau 5.10 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expression
différentielle temps T5-2. Les résultats restants sont sur (fichier-test-expression-

differentielle-T'5-2)

microARNs baseMean | log2FC IfcSE stat pvalue padj padjBonf
TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 61.14 -0.11 0.33 -0.33 0.74 0.995 iL
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 32.32 0.02 0.33 0.07 0.94 0.99 1
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 33.84 -0.19 0.33 -0.57 0.56 0.99 it
TTTCGTGCCGGATTATCATTTC 36.77 -0.16 0.33 -0.48 0.63 0.99 1!
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 60.45 0.09 0.33 0.30 0.77 0.99 1:
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 109.54 0.01 0.31 0.03 0.98 0.99 1
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 62.63 0.04 0.33 0:12 0.90 0.99 1
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 67.73 0.01 0.33 0.01 0.99 0.99 1
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 74.87 0.09 0.33 0.28 0.77 0.99 it
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 75.48 -0.07 0.33 -0.22 0.82 0.99 il

— Tests d’expression différentielle des années 2010 et 2013 aux temps T1 et TH

Tableau 5.11 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expres-
sion différentielle temps T1-T5-1. Les résultats restants sont sur (fichier-test-

expression-differentielle-T1-T5-1)

microARNs baseMean log2FC IfcSE stat pvalue padj padjBonf
TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 64.06 -0.09 0.34 -0.28 0.78 0.99 ik
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 34.99 0.01 0.32 0.03 0.98 0.99 1
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 34.60 -0.24 0.33 -0.72 0.47 0.99 1
TTTCGTGCCGGATTATCATTTC 38.08 -0.19 0.33 -0.60 0.56 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 59.27 0.26 0.34 0.77 0.45 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 120.55 -0.05 0.32 -0.17 0.86 0.99 1
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 70.02 -0.04 0.34 -0.12 0.90 0.99 1
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 74.53 -0.05 0.33 -0.16 0.87 0.99 4
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 75.78 0.19 0.33 0.57 0.57 0.99 1l
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 74.41 0.06 0.33 0.19 0.85 0.99 1
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Tableau 5.12 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expression
différentielle temps T1-T5-2.Les résultats restants sont sur (fichier-test-expression-

differentielle-T1-T5-2)

microARNs baseMean log2FC 1fcSE stat pvalue padj padjBonf
TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 50.41 -0.15 0.35 -0.44 0.66 0.99 1
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 27.47 0.03 0.33 0.09 0.93 0.99 1
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 30.13 -0.10 0.34 -0.29 0.77 0.99 it
TTTCGTGCCGGATTATCATTTC 34.87 0.01 0.35 0.01 0.99 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 42.92 -0.17 0.35 -0.49 0.62 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 97.65 0.13 0.32 0.39 0.69 0.99 1
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 51.30 0.00 0.35 0.00 0.99 0.99 |
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 51.32 -0.18 0.35 -0.52 0.60 0.99 1
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 56.52 -0.09 0.34 -0.28 0.78 0.99 1
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 56.99 -0.28 0.34 -0.81 0.42 0.99 i

Tableau 5.13 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expres-
sion différentielle temps T1-T5-3. Les résultats restants sont sur (fichier-test-

expression-differentielle-T'1-T5-3)

microARNs baseMean | log2FC 1feSE stat pvalue padj padjBonf
TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 60.45 -0.12 0.32 -0.39 0.69 0.99 i
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 37.53 0.13 0.32 0.40 0.68 0.99 1
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 38.51 0.03 0.32 0.09 0.93 0.99 1
TTTCGTGCCGGATTATCATTTC 37.97 -0.09 0.32 -0.27 0.78 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 52.03 0.09 0.32 0.31 0.76 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 122.52 0.04 0.30 0.14 0.89 0.99 1
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 66.97 -0.05 0.32 -0.17 0.86 0.99 1
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 70.46 -0.09 0.32 -0.27 0.78 0.99 1
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 66.00 0.01 0.32 0.05 0.96 0.99 1
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 61.92 -0.18 0.32 -0.57 0.57 0.99 1
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Tableau 5.14 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expres-

sion différentielle temps T1-T5-4. Les résultats restants sont sur (fichier-test-

expression-differentielle-T'1-T5-4)

microARNs baseMean | log2FC | IfcSE stat pvalue padj padjBonf
TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 64.65 -0.29 0.42 -0.68 0.49 0.97 1
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 36.94 0.22 0.33 0.68 0.49 0.97 1
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 34.43 0.28 0.32 0.87 0.38 0.97 1
T TOGTGUCGEATTATCATTTC 35.51 -0.07 0.32 -0.22 0.83 0.97 1
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 48.91 0.22 0.39 0.56 0.58 0.97 1
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 130.61 0.12 0.41 -0.30 0.76 0.97 1
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 66.04 -0.08 0.42 -0.19 0.84 0.97 1
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 69.05 -0.11 0.41 -0.26 0.79 0.97 1
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 71.59 017 0.41 -0.43 0.67 0.97 L
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 64.16 -0.30 0.42 -0.71 0.47 0.97 1
Tableau 5.15 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expression
différentielle temps T1-T5-5.Les résultats restants sont sur (fichier-test-expression-
differentielle-T1-T5-5)
microARNs baseMean | log2FC IfcSE stat pvalue padj padjBonf
TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 72.66 0.01 0.48 0.01 0.99 0.99 1
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 41.11 0.29 0.52 0.58 0.56 0.99 1
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 39.13 0.22 0.51 -0.44 0.66 0.99 1
TTTCGTGCCGGATTATCATTTC 44.47 -0.07 0.51 -0.13 0.89 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 64.11 0.04 0.49 0.083 0.93 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 110.89 -0.21 0.44 -0.48 0.63 0.99 1
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 63.63 -0.13 0.49 -0.27 0.79 0.99 1
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 79.25 0.12 0.47 0.26 0.79 0.99 1
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 80.24 0.05 0.47 0.10 0.92 0.99 1
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 77.02 028 0.48 -0.60 0.55 0.99 1
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Tableau 5.16 Résultats des 10 premiéres observations statistiques et expres-
sion différentielle temps T1-T5-6. Les résultats restants sont sur (fichier-test-

expression-differentielle-T1-T5-6)

microARNs baseMean | log2FC 1fcSE stat pvalue padj padjBonf
TATATTATCAGGTTTTAGGTCC 68.34 -0.26 0.38 -0.67 0.50 0.99 1
TGATAATCCGGCACGAAAGTAC 34.47 -0.01 0.41 -0.01 0.99 0.99 1
TTTTGAAATGATAATCCGGCAC 30.51 -0.035 0.40 -0.10 0.93 0.99 1
TTTCGTGCCGGATTATCATTTC 35.56 -0.08 0.41 -0.20 0.84 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAGCTC 55.94 0.35 0.40 0.87 0.38 0.99 1
GAATTCTACGGTGGAAAACTC 129.02 -0.23 0.37 -0.62 0.53 0.99 l
TTTCCACCGTAGAATTCTGGT 69.03 -0.06 0.38 -0.16 0.87 0.99 1
ACCGTAGAATTCTGGTGCCAAA 73.03 -0.06 0.38 -0.17 0.87 0.99 it
AGACATATACAGTTTGGGTGTT 81.38 0.02 0.37 0.05 0.96 0.99 1
ATTCAAGTCAGACATATACAGT 76.46 -0.02 0.38 -0.07 0.94 0.99 1

Remarque : Pour le reste des résultats globaux des dispersions et de I’expres-
sion différentielle, les fichiers Excel restants ont été déposés & la bibliothéque de

PUQAM.

5.3 Discussion et interprétation

La phase normalisation de nos résultats permet de s’assurer que nos données du
blé sont exploitables et comparables. Cette partie sert & réduire les biais tech-
niques expérimentaux de notre approche. Elle est aussi importante pour compa-
rer les données des différentes microARNs entres elles (figure 5.2), (figure 5.3),
(figure 5.4). Dans chaque figure ci-dessous on observe une différence entre les
quatre variables du blé. Mais la phase de normalisation d’analyse d’expression
différentielle peremt de s’approcher des hypothéses favorables & une distribution
Gaussienne ou normale des données dans notre approche proposée.

La phase d’estimation des dispersions dans (Résultats d’estimation des dis-

persions) permet d’analyser les microARNs du blé aux temps T1 ou T5. Nous
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constatons que, les points noirs sont les estimations de dispersion pour chaque mi-
croARN obtenu en considérant les informations de chaque microARN séparément.
Ces valeurs fluctuent fortement autour de leurs vraies valeurs. Par conséquent,
nous ajustons la ligne de tendance rouge, qui montre la dépendance des disper-
sions par rapport & la moyenne, puis réduisons ’estimation de chaque microARN
vers la ligne rouge pour obtenir les estimations finales (points bleus) utilisées dans
le test d’hypothése. Les cercles bleus au-dessus du principal "nuage de points"
sont des microARNs qui ont des estimations de dispersion génétiquement élevées
qui sont marquées comme des valeurs aberrantes de dispersion. Ces estimations
ne sont donc pas rétrécies vers la ligne de tendance ajustée entre la vraie valeur et
la dispersion des ces quatre catégories microARNs du blé. Comparant les résultats
du temps T1 et T5, nous voyons que au temps T1 les estimations des dispersions
(figure 5..5) sont plus proches de la droite comparées aux valeurs trouvées au
temps T5. Car au temps T'1 les valeurs sont centrées autour des vraies valeurs et
de la droite d’ajustement. Les valeurs aberrantes sont nombreuses au temps T5
(figure 5.6). Les cstimations des dispersions aux temps T1 et T5 montrent que
les valeurs finales (figure 5.7) des microARNs sont presque positionnées sur la
droite d’ajustement en rouge. Les tableaux des valeurs de dispersion (tableau
5.1), (tableau 5.2), (tableau 5.3) permettent de d’étayer notre interprétation,
en se basant sur les valeurs numériques obtenues des dispersions des microARNS
du blé. En résumé, les résultats des estimations des dispersions aux temps T'1
et T5 sont plus nettes par rapport au temps T1 ou T5. Les valeurs aberrantes
sont moins nombreuses aux temps T1 ct T5, les valeurs des dispersions sont plus
proches de la droite d’ajustement.

La partie Résultats statistiques et test d’expression différentielle, les ré-
sultats des tableaux des paramétres (tableau 5.4) jusqu’au (tableau 5.15)
sont presque expliqués dans la section 5.2.4. Pour chaque tableau, nous avons le

paramétre Log2FC qui contréle ’expression du microARN. Au niveau des ta-
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bleaux, nous calculons pour chaque microARN une valeur de p-value permettant
d’observer, si le microARN est significativement exprimé par rapport a seuil afin
de détecter les FDR (Faux Discovery Rate). Les résultats obtenus nous ont per-
mis de faire une analyse d’expression différentielle des microARNS étudiés, mais
dans la phase de normalisation, il n’est facile parfois de se rapprocher d’une dis-
tribution normale si les données sont dans des formats différents. Les données
initiales nécessitent des pré-traitements avant d’entamer la normalisation propre-
ment dite. Le probléme de sur-dispersion peut étre noté dans ’analyse de ’expres-
sion différentielle des microARNs mais notre approche a permis de minimiser cette
sur-dispersion. Les approches d’ajustement comme celle de Bonferroni sont par-
fois conservatrices et restrictives dans les statistiques des expressions. Ces modéles
d’ajustement incorporés qui ne ne fournissent pas parfois des valeurs satisfaisantes

font partis des limites dans notre approche proposée.

5.4 Limites de notre approche

Les éfapes de contréle de la qualité des données tout au long de ce processus sont
recommandées mais non obligatoires, et le fait de ne pas vérifier les caractéristiques
du jeu de données peut entrainer des résultats erronés.Nous pouvons examiner
différentes courbes pour vérifier que les données sont de bonne qualité et que les
échantillons sont conformes aux attentes afin de micux tenir en compte des génes
faiblement exprimés et que nous comptons stocker dans un objet DGEList . Les
données de comptage ne sont normalement pas distribuées. Par conséquent, si nous
voulons examiner les distributions des comptages bruts, nous devons enregistrer
les comptages. Nous devrions utiliser ensuite des diagrammes en boite pour vérifier
la distribution des comptes de lecture sur 1’échelle log2. Nous pourrons utiliser la
fonction vst (variance-stablising transformation) de DESeq2 pour appliquer une
transformation stabilisante de la variance. L’effet est de supprimer la dépendance

de la variance sur la moyenne, en particulier la variance élevée du logarithme des
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données de comptage lorsque la moyenne est basse, Les comptes résultants ont
également été normalisés cn fonction de la taille de la bibliothéque ou d’autres
facteurs de normalisation. Une autre limite importante de notre rapport réside
sur une analyse en composante principale (PCA) qui est un exemple d’analyse
non supervisée, dans laquelle il n’est pas nécessaire de spécifier les groupes. Si
notre approche était bien controlée et avait bien fonctionné, nous espérons que
les principales sources de variation dans les données sont les groupes qui nous
intéressent le plus. Il s’agit également d’un outil extrémement utile pour le contréle
de la qualité et le contrdle des valeurs cxtrémes pour faire une analyse d’expression

différentielle.

5.5 Conclusion

Les résultats présentés dans ce chapitre, montrent les trois étapes fondamentales
de toute analyse d’expression différentielle. Les quatre catégories de microARNs
du blé simulés ont permis d’identifier les profils d’expression différentielle de fagon
plus précise. Car les résultats des histogrammes, des estimations des dispersions
et des tests statistiques d’expression différentielle sont importants pour connaitre
la variabilité des microARNS étudiés dans ce rapport. Beaucoup de mutations se
sont déroulées durant chaque étape de notre analyse des données. Nos résultats

corroborent avec les principaux objectifs visés dans le chapitre précédent.




CHAPITRE VI

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Ce rapport présente plusieurs approches bioinformatiques adaptées aux carac-
téristiques particuliéres des données d’expression de microARNs. Dans ce mé-
moire, nous utilisons plusieurs familles de méthodes, telles que des distributions
normales, de poisson et binomiales négatives, afin de déterminer des statistiques
d’expression différentielle, basées sur des moments d’ordre inférieur observés tels
que la moyenne et la variance. Le partage des informations, par exemple, sur les
paramétres d’une distribution donnée, sur la base du principe que les données
provenant de microARNs différents suivent des schémas de variabilité similaires.
Nous avons proposé une approche basée sur DESeq2 qui permet de mieux tenir en
compte des variabilités entre les différentes conditions et cultivars. Pour y arriver,
la diminution de certains estimateurs dans notre approche a contribué grande-
ment & améliorer la fiabilité et la cohérence des résultats obtenus par rapport aux
autres types de méthodes d’expression différentielle proposées dans la littérature.
Les trois grandes étapes dec notre approche qui sont la normalisation, 1’estima-
tion des dispersions et les tests d’expression différentielle sont primordiales pour
toute étude d’analyse d’expression de données génomiques. Nos résultats obtenus
et comparés & ceux de (Varet et al., 2016) et (Anders et Huber, 2010) permettent
de confirmer la pertinence de notre approche sur 1’analyse des profils d’expression

des microARNs du blé. Car dans la partie des tests d’expression différentielle notre
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approche fournit des résultats statistiquement plus significatifs par rapport aux
autres propositions développées. A cela s’ajoute que la définition et 'estimation
des paramétres des modeéles d’ajustement sont bien pris en compte dans notre
approche.

En perspective, comme toute approche, nous avons noté des limites pour la
mise en place de méthode d’expression différentielle basée sur DESeq2. Dans ce
mémoire, nous constatons que les génes ne sont pas trés bien différencier si la
taille de notre base données est petite. Les différentes conditions ou mutations
des microARNSs affectent une faible proportion des génes qui sont sur-exprimés ct
sous-exprimés durant la phase d’estimation des génes. On peut noter aussi des li-
mites sur les génes différentiellement exprimés en cherchant des valeurs de log2 de
ratios significativement supérieures 4 1 ou inférieures a -1 et en utilisant le test de
Wald. L’approximation de la méthode de Bonferroni est en général conservatrice
et restrictive dans les calculs statistiques des expressions des microARNS. Cette
approche d’ajustement incorporé ne donne pas des valeurs normales si la séquence
du microARNs est trés petite. Nous continucrons d’explorer d’autres approches
d’analyse d’expression pour mieux différencier les génes qui sont sur-exprimés et
sous-exprimés. Car on ne peut trouver un modéle fiable et performant en ana-
lyse d’expression différentielle du fait des conditions biologiques,techniques et des
réplicats de certaines données. Les étapes de ’analyse en composante principale
(ACP) permet d’identifier le degré d’expression différentielle de chaque microARN
de notre étude. La classification hiérarchique ascendante des microARNs déter-
minc les clusters des génes exprimés suivant les types de classes identifiées ct
I’établissement du heatmap pour représenter le niveau d’expression de nombreux
génes sur un certain nombre d’échantillons comparables, est une partie intégrante
dans le processus d’analyse différentielle pour compléter notre étude sur les mi-

croARNs du blé.




APPENDICE A

CODE RSTUDIO IMPLEMENTE

#source (’http://Bioconductor.org/biocLite.R?)
#biocLite(’DESeq2’)

#######importation des libraires de travail#####it#
library(DESeq2)

library( Biobase)

library (gplots)

library(’RColorBrewer’)

library(limma)

mirna <- read.table("C:/data4.txt",header=T, row.names=1, sep="\t")
#View(mirna)

dim(mirna)

mirna= mirnal,-1]

mirnal[is.na(mirna)] <- 0

# Boucle sur la combination des colonnes

combinaisons=combn(c(1l:ncol(mirna)),2) # Toutes les combinaison de colonnes
for (i in 1:ncol(combinaisons)) {

coll=combinaisons[1,i] #Index des colonnes
col2=combinaisons[2,i]

datas=mirnal,c(coll,co0l2)]

#nom = paste(coll,"_",col2)

colnamel=colnames(datas) [1] #Noms des colonnes
colname2=colnames (datas) [2]

nom = paste(colnamel,"_", colname2)

condition= factor(colnames(datas))

type= factor(rep ("single",2))

colData= data.frame(condition,type,row.names=colnames(datas)) #

## creation de 1l’objet dds
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dds <- DESeqDataSetFromMatrix(datas, colData,formula(” condition))
colData(dds)$condition= relevel(colData(dds)$condition,ref=colnames(datas)[1])
# creation de objet dds
class(dds)
colData(dds)
design(dds )
# manipulation des données de comptage
dim(counts(dds))
head (counts(dds))
summary (counts (dds) )
#visualisation des données
## combien il y a-t-il de comptages nuls par intervalle de temps ?
apply(counts(dds),2,FUN= function(x) sum(x ==0))
## quelles sont les profondeurs de génes de chaque intervalle de temps ?
colSums (counts (dds))
par (mfrow = c(1,2))
barplot (colSums (counts(dds)))
## distribution des génes suivant leur log-fréquence pour chaque intervalle de temps
par (mfrow = c(1,2))
for(i in 1:2){
hist(log(counts(dds)[,i] +1) ,
breaks = seq(0,14,1),col="grey",cex.lab =0.8,
main = colnames(counts(dds)) [i] ,
xlab="Valeur du comptage",ylab="Frequence du comptage")
dev.print(device = png, file = paste("C:/histo-log-frequence”, nom, ".png"), width = 1000)
}
#filtrage arbitraire : on prend en compte que les génes avec un comptage moyen superieur & 5
count_mean5= datas[rowMeans(datas)>=5,]
dds= DESeqDataSetFromMatrix(count_mean5,colData,design="condition )
dim(counts(dds))
par(mfrow = c(1,2))
for(i in 1:2){
hist (log(counts(dds) [,i] +1) ,
breaks = seq (0,14,1),col="grey",cex.lab =0.8,
main = colnames(counts(dds)) [i],
xlab="Valeur du comptage",ylab="Frequence du comptage")

dev.print(device = png, file = paste("filtrage-arbitraire", nom, ".png"), width = 1000)
}
## la fonction DESeq( ) réalise la normalisation et 1l’analyse diff en une seule étape
## la normalisation des donnees de comptage se fait par la méthode" effective library size"
dds= DESeq(dds,quiet=TRUE,fitType="local")
colData(dds)
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###Visualisation de la normalisation ###
#profondeur de génes aprés normalisation
par(mfrow = c(1, 2))
colSums(counts(dds,normalized = TRUE))
barplot (colSums(counts(dds,normalized = TRUE)),main="Profondeur de génes apres normalisation")
dev.print(device = png, file =paste("histogramme-normalise", nom, ".png"), width = 1000)
#données de comptage normalisées
head(counts(dds,normalized = TRUE),n=13)
summary(counts (dds,normalized = TRUE))
# distribution des gémes suivant leur log-fréquence aprés normalisation
par(mfrow = c( 1, 2))
For (1 [y dn3 172), L
hist (log(counts(dds)[,i] +1) ,
breaks = seq(0,14,1),col="grey",main = colnames(counts(dds)) [i],
xlab="Valeur du comptage",ylab="Frequence du comptage",cex.lab=0.8)
dev.print(device = png, file = paste(histo-log-freq-normalise"”, nom, ".png"), width = 1000)
}
# DESeq a effectué une estimation de la dispersion des génes et Valeurs de dispersion
dispersion= as.data.frame(dispersions(dds))
head(dispersion,n=13)
print (summary (dispersion))
write.table(file=paste("disp", nom, ".x1s"),row.names=TRUE, col.names=NA, quote=FALSE)
# Boxplot des valeurs de dispersion
par (mfrow=c( 1,1))
boxplot (sqrt (dispersion) ,horizontal=T,las =1,cex =0.5)
title("racine carrée de la dispersion calculee par DESeq2")
dev.print(device = png, file = paste("/dossier5/boxplots", nom, ".png"), width = 700)
par(mfrow = c( 1 , 1))
DESeq2: :plotDispEsts(dds)
title("Relation entre la dispersion et la moyenne des comptages")
dev.print(device = png, file = paste(relation-disper-moyenne", nom, ".png"), width = 700)
## statistiques et pvalues ###
details= mcols(dds,use.names=T)
head(details,n=13)
mcols(mcols(dds,use.names=T))
#relation entre le comptage moyen d’un géne et son log2-ratio entre les variables
par (mfrow = c( 1,1))
DESeq2: :plotMA(dds)
dev.print(device = png, file = paste("dossier7/Maplot des donn", nom, ".png"), width = 700)
# les génes différentiellement exprimés au seuil de 10} aprés ajustement
# des tests multiples par procédure de Benjamini-Hochberg(BH) sont indiqués en rouge

#resultat contient les résultats de 1l’analyse différentielle
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resultat= results(dds)
write.table(file=paste("anl-dif", nom,".x1ls"),row.names=TRUE, col.names=NA, quote=FALSE)
head(resultat)
resultsNames(dds)
mcols (resultat,use.names=T)
# distribution des p-valeurs brutes des modeles d’ajustement
par(mfrow = c( 1 , 1))
hist (resultat$pvalue,breaks =100,border=" slateblue"

main="Histogramme de la distribution des p-values brutes")
dev.print(device = png, file = paste("histo des pvalues brutes", nom, ".png"), width = 700)
#Combien de génes sont déclarés DE a 5% ?
table(resultat$padj < 0.05,useNA="always")
# Selection des génes déclarés DE a 5% dans une table ordonnée par p-value croissante
resSig= na.omit (resultat)
resSig= resSig [resSig$padj < 0.05,]
resSig= resSiglorder(resSig$pval),]
nrow (resSig)
head (resSig)
# calcul des p-values ajustées selon la méthode de bonferroni
resultat$padjBonf= p.adjust(resultat$pval,meth="bonferroni")
head (resultat)
#histogramme des distributions des p-values
par (mfrow=c(1,1))
hist(resultat$padjBonf,border = "blue",xlab = "pvalue",

main="distribution des p-values")
hist( resultat$padj,add = TRUE,border = "red")
hist( resultat$pval,add = TRUE)
legend(x="center",legend = c ( "pVal","padjBonf","padjBH"),fill=c( "black ","blue","red"))
dev.print(device = png, file = paste("dossier9/histo-des-3-modeles", nom, ".png"), width = 1000)
write.table(file=paste ("pv-BF-BH",nom,".x1s") ,row.names=TRUE, col.names=NA, quote=FALSE)
# p-values cumulatives des trois modeles d’ajustement
resordered= resultat [order(resultat$pval),]
plot (resordered$pval,ylab="Pvalues",cex=0.5,xlab="rang du gene")
points(resordered$padjBonf,col="blue",cex =0.5)
points(resordered$padj,col="red",cex =0.5)
abline(h=0.05,1ty =2)
legend(x ="bottomright",legend = c("pVal","padjBonf","padjBH"),

col= c("black","blue","red"),pch=20)

title("Les P-values cumulatives")
dev.print(device = png, file = paste("dossier10/courbes-cumulatives", nom, ".png"), width = 1000)

}
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