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RESUME

La technologie ChIP-Seq est utile pour I'étude de l'interaction protéine-ADN et ses
données permettent d’analyser de fagon efficace les mécanismes de la régulation
génique, liés a un facteur de transcription a I'échelle du génome. Le traitement des
quantités énormes de données générées par cette technologie nécessite des moyens
informatiques puissants et efficaces. Mais, il n'existe en effet que peu ou pas de
pipelines intégratifs offrant la possibilit¢ de mener une analyse comparative de
plusieurs expériences ChIP-Seq. Dans ce mémoire, nous abordons ce probléme en
concevant et implentant une plateforme d’analyse intégrée accessible a partir de
Calcul Québec. Cette plateforme, exploitant en partie des paquets présents dans
MUGQIC de Génome Québec, présente une approche originale et efficace pour
traiter ce type de données. Elle a permis d’analyser les données ChIP-Seq du facteur
de transcription ERa. Ce dernier est un facteur de transcription qui joue un réle
important dans le développement et la progression du cancer du sein. Trois lignées
cellulaires de ce cancer ont été utilisées : une lignée sensible et deux lignées
résistantes aux médicaments. Notre nouvelle approche a pu montrer que c'est le
nombre des événements de liaison identifiés, leur localisation et l'intensité des pics au
niveau des sites qui différent entre les cellules sensibles et les cellules résistantes aux
médicaments. Ces différences existent aussi entre les deux lignées résistantes aux
médicaments. Avec l'analyse des motifs ainsi que les annotations fonctionnelles des
sites identifiés, nous avons non seulement retrouvé le site de liaison du facteur de
transcription d'intérét ERa, mais nous avons également réussi a identifier des motifs
rapportés dans la littérature comme se liant 2 la méme région de liaison que ERa.
L'analyse de l'enrichissement de GO a donné un apergu de la fonction des génes. Ces
résultats ont indiqué que les génes régulés par ERa sont liés au développement, la
progression et les métastases du cancer du sein.



INTRODUCTION

Un organisme animal est caractérisé par un mode de fonctionnement trés complexe.
Ce dernier est sous le contrdle d'un réseau multicouche de mécanismes de régulation
qui contrdlent étroitement le fonctionnement des cellules, des tissus et des organes.
L'ensemble complet de genes peut étre considéré comme un réseau de régulation
génique qui coordonne la prolifération et les processus de différentiation tout au long
du développement d'un organisme. Ce réseau est sous le contrdle de petites molécules
appelées facteurs de transcription (TFs), qui sont capables de réguler le niveau
d'expression d'un certain nombre de génes cibles en se liant a des sites spécifiques
dans leurs régions promotrices. La plupart des génomes des vertébrés contiennent de
20.000 a 30.000 genes qui codent pour des protéines dont environ 10% codent pour
ces TFs.

Pour plus d'une décennie, l'identification des profils de l'expression des génes en
utilisant des puces (ChIP-chip) et plus récemment l'immuno-précipitation de la
chromatine suivie du séquencgage a haut débit (ChIP-Seq) ont été les principales
méthodes pour analyser et élucider les réseaux de régulation de geénes. ChIP-Seq se
distingue par le fait qu'elle permet une analyse in vivo des sites de liaison des TFs a
I’échelle du génome. Comme les TFs se lient &4 I'ADN d'une maniére spécifique a la
séquence, une expérience ChIP-seq réussie doit étre caractérisée par des sites
présentant un enrichissement significatif du motif de liaison du TF d'intérét. Les
séquences motifs enrichies peuvent par la suite étre identifiées avec des méthodes de
découverte de novo ou en scannant les régions de sites aux motifs connus stockés
dans des bases de données (Bailey, 2011 ; Ma, 2012; Zheng, 2015). Actuellement,

plusieurs bases de données de motifs de liaison de TFs connus sont accessibles au



public, telles que JASPAR (Sandelin, 2004), UniPROBE (Robasky, 2011) ou
TRANSFAC (Matys, 2003). En outre, avec I'apparition de nouvelles technologies et
de données génomiques, des groupes expérimentaux et computationnels continuent a

améliorer des motifs de FTs ou a caractériser d'autres restés jusqu'a lors inconnus

(AlQuraishi, 2011 ; Nutiu ,2011; Zheng, 2015; Kulakovskiy, 2016).

Dans ce document, nous présentons une étude basée sur des données ChIP-Seq issues
de trois lignées cellulaires du cancer du sein. Le cancer du sein constitue une étude de
choix, car il est une des priorités de la communauté scientifique et médicale. Il s’agit
d’une affection maligne multifactorielle dont les mécanismes sont, dans I’ensemble,
encore mal compris. Cette incompréhension peut expliquer en partie le fait que la
mortalité n’a pratiquement pas diminué depuis plus de 25 ans. En effet, malgré
’intérét porté et les progrés dans les traitements prodigués, ce type de cancer
demeure la seconde cause de mortalité par cancer au Canada (Comité directeur de la
Société canadienne du cancer, 2010). Il constitue un grave probléme de santé

publique, puisqu’il touche 1 femme sur 10 et provoque 20 % des déces par cancer.

Les recherches antérieures ont démontré que les oestrogénes, qui sont des hormones
naturelles, jouent un réle important dans la genése et la progression du cancer du sein.
Ils exercent leur action via le récepteur des oestrogénes alpha (REa), un facteur de
transcription capable de moduler la transcription de nombreux génes impliqués dans
la prolifération, la différentiation cellulaire ou I’apoptose. Afin de contrer les effets
des oestrogénes et de ses récepteurs, de nombreuses molécules, appelées anti-
oestrogenes (AE), tels que le tamoxifene et le fulvestrant, sont utilisées. Leur rdle est
d'entrer en compétition avec l'oestrogéne pour la liaison a ses récepteurs et de bloquer
la prolifération des cellules cancéreuses mammaires. Malheureusement, les patientes
traitées par ce type de molécules développent systématiquement une résistance aux
thérapies anti-estrogéne. Les facteurs de croissance qui entrainent une activation du

ERa en l'absence d'cestrogene (activation de maniére ligand indépendante) pourraient



étre responsables de |’apparition de ces phénomenes de résistance. En effet, des
études récentes ont montré une augmentation accrue de l'expression des facteurs de
croissance dans les cellules résistantes aux AE (Osborne CK et al, 2011). De plus, le
profil des sites de liaison des ERa a I'ADN, activés par ces facteurs de croissance,
differe de ceux induits par leur liaison a l'estrogéne (Ross-Innes CS, 2012). Ainsi,
I'analyse comparative de ces profils permettra de mieux comprendre les réseaux de
régulation et les mécanismes moléculaires sous-jacents a I'acquisition de la résistance

aux AEs dans le cancer du sein.

Dans ce mémoire, nous proposons une méthode bio-informatique efficace pour
réaliser cette analyse. Elle se base sur des données de 1'immuno-précipitation de la
chromatine suivi du séquengage Illumina du facteur de transcription ERa entre trois
lignées cellulaires du cancer du sein. Ces lignées correspondent a trois conditions de
réponse aux médicaments : MCF7 sensible aux médicaments (tamoxiféne et
fulvestrant), la lignée LCC2 résistante au tamoxiféne et la lignée LCC9 résistante au
tamoxiféne et au fulvestrant, a la fois. L'approche présentée repose sur une
combinaison de trois étapes du pipeline MUGQIC de génome québec, spécialisé dans
l'analyse d'une seule expérience ChIP-Seq, avec une partie d'analyse comparative
intégrée et une phase préalable de traitement des données. Cette derniére traite le cas
de séquences déja alignées sur des versions plus anciennes du génome cible.
L'analyse comparative, quant a elle, filtre et catégorise les sites de liaisons en deux
étapes indépendantes, une méthode compléte peu employée dans la littérature. La
premiére étape caractérise le nombre de sites de liaison spécifiques a chaque
condition ainsi que le nombre de sites de liaison partagés entre les conditions deux a
deux. De son c6té, la deuxiéme étape applique une analyse quantitative, basée sur le
calcul de la densité des reads au niveau des sites de liaison, afin d'en extraire les

liaisons différentielles. Une fois les sites des liaisons différentielles du facteur ERa



caractérisés, une annotation des localisations des sites par rapport a des régions
annotés dans le génome (TSS, extrémité 5...) et une analyse de motifs ont été
effectuées. Enfin, les annotations fonctionnelles des sites de liaison identifiés ont été

réalisées en exploitant la puissance de 1’ontologie de Génes GO.

Ce document se compose de quatre chapitres principaux, une conclusion et une

annexe :

Le chapitre 1 décrit les principes de base de l'expression et de la régulation de
l'expression des génes, suivi de la biologie du récepteur ERa comme exemple de

facteur de transcription.

Le chapitre II donne un apergu général des anciennes méthodes d'analyse de la

régulation génique.

Le chapitre I1I présente l'expérience ChIP-seq comme nouvelle méthode d'analyse des
réseaux de la régulation de l'expression des génes. La description sera subdivisée en
deux grandes parties. La premiere décrira l'expérience de l'immuno-précipitation de la
chromatine (ChIP), les anciennes et les nouvelles méthodes du séquengage ainsi que
les objectifs d'une expérience ChIP-Seq, ses avantages par rapport a une expérience
ChIP-chip, ses faiblesses ainsi que ses considérations expérimentales. La deuxiéme
partie, quant a elle, concernera la description du déroulement de l'analyse
computationnelle des données issues d'une expérience ChIP-seq (Workflow). Elle
décrira aussi la problématique posée lors de l'analyse des différences dans les réseaux
de régulations entre plusieurs conditions (l'identification des liaisons différentielles
entre plusieurs expériences ChIP-Seq) et donnera un apergu des approches connues

dans le domaine



Le chapitre IV présente notre nouvelle approche bio-informatique pour I'analyse des
liaisons différentielles d’un facteur de transcription entre plusieurs types ou

conditions cellulaires ainsi que son application sur des données réelles.

Le chapitre V fournit les principaux résultats obtenus suite & l'application de la
méthode.
La section conclusion présente une synthése basée sur les résultats obtenus par

I’étude et les perspectives de recherche qui en découlent.

L’Annexe présente quelques résultats obtenus avec la deuxiéme repliquat utilisée tout
au long de l'analyse (donne une évaluation de la reproductibilité des expériences a
chaque étape de l'analyse), les tableaux liés aux annotations GO et KEEG, des
sommaires des fichiers excel de sortie des peak calling ainsi que les matrices pour les

motifs identifiés.



CHAPITRE I

PRINCIPES DE L'EXPRESSION DES GENES ET SA REGULATION

1.1. Biologie

Dans cette section nous présentons des notions de biologie moléculaire hautement
vulgarisées qui sont en principe nécessaires pour bien mettre en contexte la
technologie ChIP-seq. Les mécanismes et la nature des molécules impliquées sont
beaucoup plus complexes. Une description plus compléte est disponible dans

différents manuels tels que celui de Harvey Lodish (Uzman, 2001).

1.1.1. Introduction a 'ADN, I'ARN et les genes

Toutes les informations héréditaires d'un individu sont stockées dans le noyau de ses
cellules sous forme d'acide désoxyribonucléique ou ADN. La découverte de cette
désormais célébre architecture en double hélice, support de l'information génétique,
par James Watson et Francis Crick il y a plus de 60 ans avait marqué le début de la

biologie moléculaire.

La macromolécule d'ADN est un polymere (une longue chaine) formé par la
concaténation de quatre nucléotides. Ces derniers sont des petites molécules simples

composées d'un sucre, d'un phosphate et d'une base azotée qui les distingue en deux



catégories : d’un c6té les purines avec 1’adénine (A) et la guanine (G), de ’autre les
pyrimidines avec la cytosine (C) et la thymine (T). C'est I'ordre de ces séquences
nucléotidiques le long des chaines qui détermine le message codé par I'ADN. De plus,
grice aux noyaux purines et pyrimidines, complémentaires par leurs propriétés
physico-chimiques respectives (permettant leur appariement par des liaisons
hydrogénes (liaisons faibles)), la formation d'un duplex de deux brins
complémentaires, appelée hybridation, est énergétiquement favorable. Ce duplex a
une tendance naturelle a s'enrouler sous la forme bien connue de double hélice (voir
Figure 1). La caractéristique de complémentarit¢ des bases est a l'origine du
phénomeéne de réplication de I’ADN, a partir d’un polymeére servant de patron, et
expliquerait en partie l'origine de I’évolution a partir du premier ancétre. Les
structures primaires et secondaires de I’ADN sont, quant a elles, assurées par d'autres
liaisons, dites les liaisons fortes. Celles-ci sont a l'origine de I'organisation des bases
et de l'orientation 5'-3' des brins d'/ADN. Les deux brins complémentaires ont de ce

fait une orientation opposée.

L'ADN est présent dans le noyau de la cellule sous deux états : 1'état déroulé comme
durant la phase d'activité de la cellule (interphase) ou l'état condensé, par exemple,
lors la division cellulaire. L'état déroulé correspond a la chromatine et se présente
sous forme de filament d'ADN qui occupe la quasi-totalité du noyau. La chromatine
est en réalité constituée de plusieurs filaments, elle serait d'ailleurs zonée pour éviter
I'emmélement entre filaments différents. De son c6té, I'état condensé correspond au
chromosome et se présente sous forme de filament d'ADN fortement enroulé sur lui-
méme (voir Figure 1). La condensation de I'ADN est rendue possible grace a la
liaison des filaments a de petites protéines, les histones. Ces protéines, associées par

groupe de 4 pour former le nucléosome, sont réparties le long du filament et



présentent une structure semblable a celle d'un collier de perles, ou, ces derniéres sont
agencées par l'enroulement du filament autour d'elles (voir Figure 1).

En interphase, le noyau de la cellule présente une chromatine plus ou moins
condensée qui se présente sous forme de régions claires (I'euchromatine) et sombres
(I'hétérochromatine). Il est important de noter que I'é¢tat condensé de

I'hétérochromatine ne permet pas la transcription des génes.

Contrairement a ' ADN, I'ARN est constitué d’une seule chaine de nucléotides, plut6t
que d’une chaine double. En plus, dans sa composition, la thymine est remplacée par
l'uracile (qui est également une pyrimidine). Les ARNs peuvent avoir trois grands
types de fonctions : ils peuvent étre des ARN messagers, support de 1’information
génétique d’un ou de plusieurs geénes codant pour des protéines (voir section
expression des genes), ils peuvent adopter une structure secondaire et tertiaire stables
et accomplir des fonctions catalytiques (par exemple I’ARN ribosomique), comme ils
peuvent servir de guide ou de matrice pour des fonctions catalytiques accomplies par

des facteurs protéiques, comme c’est le cas par exemple des microARNSs.

De son coté, un geéne représente la zone de transcription d’ARN. Ainsi, chez les
eucaryotes, elle correspondrait aux portions d’appariement entre ADN et ARN qui
constituent les exons (les autres portions étant les introns). Cependant, sa définition
peut étre trés complexe si ’on prend en compte I’ensemble des phénoménes
biologiques identifiés au cours de ces derni¢res années [Gerstein et al., 2007]. En
effet, depuis sa premiére définition qui date de 1909 par De Vries, basée sur les
concepts des généticiens Morgan et Mendel, le concept de géne n’a pas cessé
d’évoluer. Toutefois, selon un critére de structure ou de fonction, une définition
générale pourrait étre élaborée. Ainsi, du point de vue structurel, portions d'ADN, les
geénes correspondent & des régions d'un chromosome (voir Figure 1). Chaque géne a
ainsi un emplacement précis sur le chromosome, identique quelque soit l'individu

(d'une méme espece), que l'on appelle locus. Un géne n'est porté que par les



chromosomes d'une méme paire. Chaque paire de chromosomes porte donc des génes
différents des autres paires. Du coté opérationnel, il constitue une unité responsable
de la formation d'une molécule, et plus précisément d'un polypeptide (voir la section
suivante: expression des génes). Celui-ci participera a la formation de plus grosses
molécules ou sera directement utilisable en tant qu'enzyme (qui interviendra dans la
synthése d'autres molécules), hormone, protéine d'ancrage.... Certains génes, par
l'intermédiaire du polypeptide qu'il code, ont une action régulatrice sur d'autres. Les
cellules eucaryotes possédent aussi beaucoup de génes en double ou plusieurs

exemplaires et certains totalement inutiles.

DNA and
proteins are
multi-folded

Chromosomes

& '
’/‘ f" -
<& Homologous
i chromosomes

Figure 1: Les différentes structures de I’ADN (Alberts, 2002)

1.1.2. Expression des génes

La cellule est l'unité de travail fondamentale de tout syst¢tme vivant. Son
fonctionnement est basé sur sa réaction a son environnement: elle réagit différemment
en fonction des conditions et des stimuli. Cette interaction est rendue possible grace a

I’information contenue dans I’ensemble de ses génes. Ainsi stockée, elle reste
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disponible et se perpétue dans le temps & chaque fois qu’une cellule I’exploite.La
réaction d'une cellule se traduit par I’expression (activation) ou la répression
(extinction) des génes. L’expression d'un géne permet & I’information qu’il contient
d’étre décodée en une molécule chimique appelée protéine. Cette derniére est
responsable de la coordination des cellules et de la vie au niveau biochimique.

La protéine est synthétisée a partir de ' ADN suivant un processus a deux étapes: la
transcription et la traduction schématisées dans la Figure 2. Le processus décrit
concerne les génes qui codent pour des protéines. En effet, certains d’entre eux
codent pour des ARNr, ARNt ou pour d’autres petits ARN et suivent une autre voie

de maturation qui ne rentre pas dans le cadre du projet.

/ \

Dans le noyau :
synthése des ARN
messagers
(ARNm) a partir nucléure
des génes contenus i

dans 'ADN

Dans le c_\loplusmc

synthese des chaines
polypeptidiques i ribosome
partir des ARNm

chaine

polypeptidique acides o QQ
en cours de aminés Q 9
synthése 9

Figure 2: I’expression d’un géne eucaryote (E. Jaspard 2013).

La transcription est le processus par lequel I’information contenue dans la matrice
d’ADN est copiée en ARN (Acide ribonucléique). Elle se passe dans le noyau de la
cellule et est assurée par I’ARN polymérase. L’ARN messager (ARNm), ainsi
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produit, subit plusieurs étapes de maturation avant d’étre exporté dans le cytoplasme
de la cellule. Dans le processus subséquent, 1’étape de traduction en protéine
s'enchaine en décodant chaque triplet de nucléotides, nommé codon, porté par
I’ARNm, en un acide aminé différent. Ce sont les différentes combinaisons de ces

acides aminés qui définissent la nature de la protéine synthétisée.

Plusieurs mécanismes cellulaires assurent ’encadrement, la coordination et le bon
fonctionnement de ces deux processus par la régulation de 1I’expression des génes au
bon moment et en fonction des conditions ou des circonstances physiologiques. Plus

de détails concernant ce mécanisme sont présentés dans la section suivante.

1.1.3. La régulation génétique

Le patrimoine génétique d’un organisme particulier est a priori le méme dans toutes
les cellules qui le composent. Ce qui différe d’un tissu a un autre, & travers le temps
ou dans différentes conditions, est le programme de I’expression des geénes. Ceci
signifie que différentes cellules dans différentes situations n’expriment pas les mémes
geénes, et si c’est le cas, il serait peu probable qu’ils soient exprimés dans les mémes
quantités.

Par exemple, dans une situation dangereuse et en réponse au stress (une condition
particuliére), les cellules des glandes médullosurrénales, situées au-dessus des reins,
subissent une modification de I’expression des geénes en faveur de la transcription
accrue de ceux impliqués dans la production de l'adrénaline. La présence d'adrénaline
dans le sang déclenche instantanément des réactions dans tout le corps : le rythme
cardiaque augmente, la respiration s'accélere, la pression artérielle s'éléve, le cerveau

et les muscles regoivent plus d'oxygeéne, tandis que notre digestion ralentit et nos
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pupilles se dilatent afin d'augmenter la vigilance. L'adrénaline permet de mobiliser
l'organisme tout entier pour affronter le danger. Ainsi, I’expression des génes est
soumise a un processus de régulation génétique, une phase du contréle de
I’expression des geénes, qui comprend I’ensemble des mécanismes de régulation mis
en ceuvre pour permettre a la cellule de régler précisément la production de protéines

en fonction de ses besoins.

Bien qu’elle puisse intervenir a différents niveaux de I’expression d’un géne :
transcriptionnel, post-transcriptionnel, traductionnel et post-traductionnel, la
régulation transcriptionnelle est le processus principal, de ce fait le plus étudié et qui
sera concerné par le projet. Ce type de régulation dépend essentiellement de petites

molécules appelées facteurs de transcription (FT).

1.1.4. Les facteurs de transcription et les régions régulatrices

Un facteur de transcription est une protéine qui a une affinité particuliére pour
certaines courtes séquences d’ADN, sur les quelles, elle peut se fixer griace a sa
structure 3D spécifique. Chez les eucaryotes, ces séquences, dites facteurs cis
régulatrices, se situent a proximité du site d’initiation de la transcription (TSS pour «

Transcription Start Site ») formant le promoteur proximal.

Le promoteur ne constitue pas la seule région régulatrice (Geyer, 1992) (voir figure
3). Il existe d’autres types comme:
- les activateurs "enhancers" qui sont capables de potentialiser 1’action du
promoteur a distance du site d’initiation de la transcription (TSS),
- les silencers distants qui ressemblent aux enhancers mais qui jouent le rdle de

répresseurs, et
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- les insulateurs qui correspondent & une séquence régulatrice affectant

I’interaction entre I’enhancer et le promoteur.

a Promoter o
Basal transcriptional

machinery

b Enhancer /\
€ Repressor /—\

d Insufator (EB)

Gene B ,, , ;‘\\ /\ I_G:neA
(i o

@ |Insulator (barrier)

Heterochromatin /\ ,_'
G s

KEY: ummomr m Repressor | | Transcribed sequence

@ Enhancer @ Insulator

Figure 3 : La régulation chez les eukaryotes.

Schéma des Classes d'éléments régulateurs connus permettant la régulation de 1’expression des génes
(Noonan, 2010) : (a) la séquence du promoteur montre la liaison de la machinerie générale de la
transcription pour médier le contrdle de la transcription basale d'une séquence transcrite. (b) les
séquences Enhancer et (c) represseur montrent la médiation des effets positifs et négatifs de la
transcription via I’interaction avec la séquence du promoteur. (d) les insulateurs de blocage des
€léments Enhancer "Insulator (EB)" bloquent I’activation interdite du géne B par les éléments
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régulateurs du géne A (enhancer blocking, d ), et (e) les insulateurs barriére "insulator (Barrier)"
empéchent la propagation de la condensation de la chromtine d'envahir les séquences régulatrices qui
contrélent un géne hypothétique (barrier, e ).

Ces courtes séquences régulatrices de 6 a 15 paires de bases, connues sous le nom
d’éléments régulateurs (RE) ou sites de fixation de facteurs de transcription (TFBS,
«Transcription Factor Binding Site »), sont particuliérement conservées au cours de

I’évolution.

Apres la fixation aux TFBS, certains domaines du facteur de transcription ménent a
une activation ou a une inhibition de la transcription d’un gene cible, jouant ainsi sur
son taux de transcription. Cette modulation se fait en facilitant ou en rendant difficile
la fixation du complexe d’initiation de la transcription (la modulation de
’accessibilité a la molécule d’ADN par une acétylation ou par une désacétylation des
histones), ou en augmentant ou en diminuant le taux de recrutement de la polymérase
(la modification de la stabilité de la liaison entre I’ADN et I’ARN polymérase).

Notez qu’approximativement 10 % de I’ensemble des 20 000 a 30 000 génes
existants codent pour des facteurs de transcription et qu’un facteur de transcription
peut activer sa propre transcription dans certaines conditions et la réprimer dans
d’autres (Shefer-Vaida, 1995). De plus, les facteurs de transcription n’agissent pas de
maniére indépendante, mais forment des complexes avec d’autres facteurs de
transcription et cofacteurs protéiques (Fedorova, 2010). Ensemble, ils se lient au
niveau des €léments régulateurs (RE) et sont communément appelés des modules de
régulation en cis (CRM). Afin que la transcription du gene ait lieu, il est nécessaire
que chacun des facteurs de transcription se fixe a la molécule d’ADN (Carroll, 2006).
Parfois, la présence de cofacteurs ou de certaines protéines, comme éléments
intermédiaires, est indispensable a I’initiation de la transcription. Accueillir ces
intermédiaires exige cependant une organisation minutieuse et une conformation

adéquate de chacun des facteurs.
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En résumé, la régulation de la transcription est un mécanisme complexe et sa
modulation nécessite ’action coordonnée de plusieurs facteurs de transcription (CH,

1998).

1.1.5. Exemples de facteurs de transcription: Les récepteurs des oestrogénes

Les récepteurs des oestrogénes (ER alpha et ER béta) sont des facteurs de
transcription dont I’influence sur la régulation des geénes dépend de la liaison de leurs
ligands (voir la section ligands du ER). Ce sont des récepteurs stéroidiens appartenant
a la superfamille des récepteurs nucléaires (NR) (les autres membres étant les
récepteurs des glucocorticoides, des androgénes, de la progestérone, de 1’acide

rétinoique, des minéralocorticoides, et de la vitamine D).

Le récepteur ER alpha a été le premier a étre découvert dans les années 1960. 1l fut
cloné en 1985 (Walter, 1985), séquencé en 1986 puis utilis¢ comme un marqueur
pour le diagnostic et le traitement du cancer du sein (Green, 1986; Osborne, 1998). La
découverte du ER béta, viendra un peu plus tard, en 1995, et permettra d’€claircir
certains effets des oestrogénes (Mosselman, 1996). Cependant, son implication dans

le développement du cancer du sein reste moins caractérisée.

1.1.5.1. Organisation structurelle et fonctionnelle du ER

Les récepteurs ER alpha et ER béta sont codés par des genes localisés sur des

chromosomes différents, le 6 et le 14, respectivement (Mosselman, 1996; Menasce,
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1993). Ces récepteurs présentent une organisation modulaire du domaine
caractéristique des RNs et partagent une haute homologie du domaine protéique. Ils
comprennent 6 régions fonctionnelles distinctes (A-F) (Herynk, 2004; Hewitt, 2002;
Kumar, 1987) avec différents degrés de conservation entre elles. Le pourcentage
d’identité des séquences en acides aminés entre le récepteur ER alpha et ER béta est

représenté dans la Figure 4.

[dentité de ERa. par rapport a ERp
28% 96%  17% 58% 18%

553 595
DBD LBD
AF1 AF2
NLS NLS
DD DD

Figure 4: Organisation modulaire des récepteurs nucléaires: exemple du récepteur

des oestrogénes ERa. Les récepteurs nucléaires présentent une organisation modulaire en lien avec
leur fonction : le DBD et les fonctions de transactivations AF leur permettent de lier ’ADN et d’agir
en facteur de transcription, tandis que le LBD place leur fonction sous la dépendance de leurs ligands
respectifs. ER alpha et ER béta partagent 96 % d'identité d’acide aminé dans le DBD,
approximativement 53 % d'identité d'acide aminé dans le LBD et 30 % ou moins dans d'autres
domaines, impliqués dans la transactivation et la localisation AF1 : fonction de transactivation 1, AF2 :
fonction de transactivation 2, DBD : domaine de liaison 4 I’ADN, LBD : domaine de liaison au ligand.

(Krust, 1986).
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1.1.5.2. Les différents domaines du ER

Le premier est le domaine A/B N-terminal qui renferme des sites pour la
phosphorylation et la fonction d’activation de la transcription ligand indépendante
(AF-1) (participant a I’activation de la transcription du ER) (Gronemeyer, 1991; Tora,
1989). Cette région et la région N-terminale ne représentent que 28% et 18 %
d’homologie entre ER alpha et ER béta, respectivement, formant ainsi la zone la
moins conservée. Ce sont ces différences au niveau de la région N-terminale qui
seraient a ’origine des réponses spécifiques a chacun des récepteurs en fonction du
type cellulaire, du promoteur, ou du ligand (Mclnerney, 1998).

Le second est le domaine C. Il comprend le domaine de liaison & I’ADN (DBD). Il
représente la région la plus conservée avec 96% d’homologie entre ER alpha et ER
béta. Il est composé de deux doigts de zinc a quatre cystéines et permet aux
récepteurs de se lier au niveau de séquences spécifiques de I’ADN, appelées les
éléments de réponse aux oestrogénes (EREs) (Mader, 1993).

Le troisi¢me domaine, noté D, est une région charniére non structurée et non
conservée (Gronemeyer, 1995). Elle est constituée de signaux de localisation
nucléaire hormonoindépendants (Ylikomi, 1992).

La région E, quant a elle, contient le domaine de liaison au ligand (LBD) et la
fonction d’activation de la transcription dépendante du ligand (AF-2) (Tora, 1989).
C'est une région bien conservée et impliquée dans la localisation nucléaire, la
dimérisation du récepteur (Kumar, 1988; Tamrazi, 2002) et l'interaction avec les
coactivateurs transcriptionnels (Henttu, 1997; White, 1997).

Enfin, le domaine F, peu conservé, est impliqué dans le recrutement de corégulateurs
et probablement dans les mécanismes d’action des antagoniste (Montano, 1995;

Nichols, 1998; Schwartz, 2002).
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1.1.5.3. Les ligands de ER

1.1.5.3.1. Les oestrogenes

L'estrogene est le principal ligand naturel du récepteur des oestrogénes (voir figure
5). C'est une hormone stéroidienne lipophile dérivée du cholestérol et sécrétée par les
ovaires durant la période reproductive de la femme. 1l traverse par diffusion la
membrane cellulaire et nucléaire et se lie avec une haute affinité et spécificité a ses

récepteurs.

Figure 5: Structure de I’estradiol (E2) (http :/pubchem.ncbi.nlm.nih.gov)



19

Les estrogeénes jouent un role essentiel dans divers tissus cibles, y compris I’appareil
reproducteur et le systéme nerveux central, vasculaire, et squelettique (le maintien de
la densité et de la minéralisation osseuse) ainsi que dans le développement des
glandes mammaires normales. Malheureusement, ils sont aussi fortement impliqués

dans le développement et la progression du cancer du sein.

— Les estrogeénes, les ERs et le développement du cancer du sein

A Dorigine, les oestrogénes et ses récepteurs (ERs) sont des régulateurs essentiels de
la prolifération des cellules épithéliales du sein, de la différenciation et de I’apoptose.
Les ER alpha et ER béta montrent des distributions tissulaires et des fonctions
distinctes. Dans le sein normal, seulement 10 a 20 % des cellules épithéliales
expriment ER alpha mais des délétions ciblées d’un ou des deux genes ER, chez les
souris, ont établi que ER alpha est le régulateur clé du développement de la glande
mammaire, et il est responsable de bon nombre des effets des oestrogénes sur les
tissus mammaires normaux et malins. L’exposition & vie au 17 béta-estradiol (E2) ou
"composés oestrogéniques" constitue un facteur de risque majeur pour le
développement du cancer du sein. En fait, dans le tissu mammaire malin, I’action de
ces oestrogenes se trouve dérégulée, ce qui entraine un changement de la prolifération
sans différenciation ou apoptose. Le pourcentage des cellules épithéliales exprimant
ER alpha est d’ailleurs significativement augmenté sous ces conditions et la
concentration locale en oestrogeénes est dix fois plus élevée dans les tissus cancéreux

que dans les tissus normaux (Navakauskiene, 2004).
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1.1.5.3.2. Les anti-oestrogénes

Les anti-oestrogénes (ou antagonistes des oestrogeénes) ont pour but de contrer les
effets cancérigénes des oestrogenes. Ils se lient aux ERs de fagon similaire a ces
derniers, mais induisent une conformation différente du domaine de liaison au ligand
(Leclercq, 2006; Wiseman, 2001). Ceci mene a la perte du recrutement des

coactivateurs par le domaine AF-2 et le blocage de I’accés d’autres ligands.

Le plus grand défi dans le domaine du développement du médicament est de trouver
des molécules capables de cibler la tumeur, en jouant le rdle antagoniste, tout en
préservant la fonction agoniste bénéfique dans les autres tissus. Ainsi, plusieurs
antagonistes ont €t€¢ développés. Certains sont dits agonistes partiels du ER ou des
SERMs pour "Selective Estrogen Receptor Modulators". Ces molécules possédent
une activité agoniste partielle dépendante du type cellulaire. Les SERMs les plus
communs dans le traitement du cancer du sein sont le tamoxiféne et le raloxiféne. Le
tamoxiféne a un effet agoniste bénéfique sur les os chez les femmes post-
ménopausées (Freedman, 2001; Kinsinger, 2002). Toutefois, son action agoniste dans
d’autres tissus peut €tre néfaste comme dans I’utérus ou il peut augmenter le risque
du cancer de I’endomeére. D'autres antagonistes purs, appelés "SERDs" pour selective
estrogen receptor down-regulator, ne possédent aucune action agoniste (Wakeling,
1991). Dans ce cas, ’administration de traitement contre 1’ostéoporose s’avére
indispensable pour préserver la densité osseuse des patientes. Le plus commun des
"SERD" est le Fulvestrant / ICI 182 780. Il exerce son action en se liant et en
bloquant I’activit¢ ER par son exportation en dehors du noyau et sa dégradation

(Osborne, 2004).
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1.1.5.3.3. Les phyto-oestrogenes

Les phyto-oestrogénes sont des composés dérivés des plantes avec les mémes
propriétés structurelles que les oestrogénes et ont une action antagoniste partielle au

niveau des tissus cibles.

1.1.5.4. Les voies de signalisation du recepteur ER

Les effets du récepteur ER résultent de son activation. Cette derniere peut Etre
dépendente ou indépendente du ligand (estrogeéne). Une fois activé, ER peut

influencer la transcription de genes par plusieurs voies de signalisation (voir figure 6).

I Ligand dépendant
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Figure 6: Les différentes voies de signalisation des oestrogenes, adaptée des travaux de (Heldring ,
2007).
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— Activation dépendente du ligand

La voie classique est une voie génomique dépendante des éléments de
réponse aux estrogénes (EREs). Elle implique I’activation de ER par
liaison du ligand et méne a la régulation des génes cibles par fixation
directe sur des séquences ADN régulatrices spécifiques (les EREs).
Les ERs activés par leur ligand peuvent aussi moduler la transcription
de fagon indirecte. Dans ce cas, ils se lient a d’autres facteurs de
transcription par des interactions protéines-protéines, par exemple aux
familles de facteur de transcription AP-1 et Sp-1 (Schultz, 2005; Safe,
2005). Ces derniers se lient au niveau de leur site de fixation a I’ADN
et créent ainsi une action indirecte entre le récepteur ER et ’ADN
(voir figure 6).

La voie non-génomique est responsable des effets rapides des
oestrogeénes. L’activation des ERs, localisés au niveau des membranes
cellulaires, méne a I’activation des voies de transduction du signal
dans le cytoplasme (Chung, 2002; Kahlert, 2000). Cette cascade de
transduction induit une réponse physiologique, produite par ER ou par
un second messager, sans pour autant impliquer la transcription de
génes (figure 6) (Heldring, 2007).

— Activation indépendente du ligand

La voie de signalisation non-génomique & génomique mene a la
régulation des genes cibles en I’absence de ligand (ligand-
indépendante). Elle active les récepteurs ERs par phosphorylation en

réponse aux signaux des voies de signalisation des facteurs de
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croissance et via l’activation des protéines kinases, telles que les
kinases HER2-regulated mitogen-activated protein (MAP), ERK1 et
ERK2 (Bunone, 1996). Aprés phosphorylation, le ER sera activé
menant a sa dimérisation, sa liaison a ’ADN et enfin la régulation de

la transcription (figure 6).

1.1.6. Analyse de la régulation génique

Afin d’établir le réseau de régulation des geénes, a savoir les génes sur-régulés vs les
geénes sous-régulés en réponse a un facteur de transcription, dans un type cellulaire
donné, I’établissement du cistrome et/ou du transcriptome pour le profil de

I’expression de génes ont été les principales approches depuis de nombreuses années.

- Le cistrome

Un cistrome est un terme utilis€ pour définir, in vivo et a I’échelle du génome, un
ensemble de sites de liaison a I’ADN (éléments cis-régulateurs) recrutant un certain
facteur de transcription (facteurs-trans).

Par exemple, le cistrome ER comprend l'ensemble des sites de liaison ER associés au
modele classique d’action de ER, ainsi que ceux associés a un autre facteur de
transcription comme intermédiaire (liaison indirecte a I’ADN) (voir, ci-dessus, la

section voies de signalisation du facteur de transcription ER).
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- Le transcriptome

Le transcriptome définit ’ensemble des molécules ARNS, incluant 'ARNm, I'ARNT,
I'ARNt, et les ARNs additionnels non-codants présents dans une cellule ou une

population de cellules 8 un moment donné.



CHAPITRE 11

ANALYSE DE LA REGULATION GENETIQUE : APPROCHES ANTERIEURES

Dans ce chapitre, nous décrivons les anciennes approches utilisées pour établir et
analyser le réseau de régulation des génes en réponse a un facteur de transcription
donné.

Pour commencer, dans la section suivante, une bréve description du principe de
I’identification du profil de I’expression génique est donnée. Les faiblesses de la

méthode ainsi que les raisons de la nécessité du cistrome y sont exposées.

2.1. Le profil de I’expression de genes pour I’identification des interactions de
régulation

2.1.1. Identification du profil de I’expression de génes griace aux micropuces

Afin d’identifier le réseau de la régulation des génes, I’identification du profil de
I’expression génique grice aux microarrays a été la technique de choix depuis
plusieurs années. De fagon générale, apres avoir effectué une modification d’un des
composés de l’expérience (tel I’ajout ou la suppression d’une hormone, d’un
médicament, ...), la technique se base sur la comparaison des mesures de 1’expression
des génes entre deux expériences dont I’une est un contrdle. Ainsi, dans le cas de
I’étude des genes régulés par un FT, les changements trouvés dans ’expression de

certains genes, en réponse a des variations dans ’activité du facteur en question,



26

seront retenus et les génes associés seront les cibles potentielles de ce dernier (voir
Figure 7).

(http://www.ibsm.cnrs-mrs.fr/transcriptome/spip.php?rubriquel1)
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Figure 7 : Analyse d’acides nucléiques par puce 8 ADN
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Malgré I’engouement autour de cette technique et les nombreuses publications basées
sur ses résultats, le profil de ’expression des génes reste limité. En effet, il ne peut
malheureusement pas discriminer une sur-régulation d’un géne cible putatif résultante
d’une régulation directe et celle issue d’une régulation indirecte. Plus encore, le
facteur de transcription pourrait agir comme un répresseur d’un géne intermédiaire
agissant sur la transcription et le résultat est une sur-régulation conséquente du géne
présumé comme cible.

Ainsi, la complexité des scénarios qui peuvent se produire dans le réseau de
régulation est telle que I’établissement du profil de I’expression des génes est
insuffisant pour élucider le lien entre un facteur de transcription et ses génes cibles.
Ce lien, traduisant une régulation directe, est basé entre autre sur la liaison du facteur
de transcription dans la région promotrice proximale du géne cible candidat. Méme si
d’autres régions distantes, les enhancers et les silencers, ont un rdle bien établi dans
les réseaux de régulation, 1’étude de la région promotrice proximale permet a elle
seule d’élucider le mécanisme de régulation sous-jacent. Ceci est vérifié dans les
études des promoteurs seuls (Suzuki, 2003; Guo, 2008), mais aussi dans des analyses
a I’échelle du génome ou une corrélation apparait entre les profils d’expression de
génes et des motifs au niveau de leurs régions promotrices proximales (Roider, 2009).
Ainsi, la détermination du «cistrome» est devenue nécessaire pour caractériser les

geénes qui sont directement régulés par un facteur de transcription (Zhang, 2008).

Deux approches pour I’étude des associations globales entre les facteurs de
transcription et leurs génes cibles prédits existent. La premiére est expérimentale pour
la validation et la seconde est basée sur des modéles computationnels pour les
liaisons des facteurs de transcription. Dans ce qui suit une présentation des deux

stratégies.
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2.1.2. La validation expérimentale des genes cibles

Habituellement, I’approche expérimentale utilisée pour valider les résultats du profil
de I’expression des génes est le dosage d’une protéine appelée la luciférase. Le géne
de cette protéine peut étre isolé et intégré dans un petit morceau d’ ADN, un plasmide,

qui sera par la suite transféré dans une ou plusieurs cellules.

Il existe différents moyens d’insérer un plasmide, par exemple par des lipides, des
sels, ou la force électrique. Le but étant de faire des trous a travers lesquels la
luciférase plasmide pourrait entrer dans la cellule et produire la luciférase. Cette
technique de la biologie moléculaire, connu sous le nom de la transfection, permet de
doser la luciférase pour caractériser et évaluer la force de différents promoteurs dans
les plasmides luciférase (car c’est le promoteur qui contrdle la quantité de luciférase
produite par le géne). Ainsi, la force d’un promoteur est déterminée par le taux de

bioluminescence produite par la transfection.

Les dosages de la luciférase trouvent une application dans la validation des cibles
candidates retrouvées suite au profilage de 1’expression des geénes apres le knockouts
des facteurs de transcription (Hecht, 2007; Young, 2007). Ils permettent de confirmer
I’expression différentielle ainsi que de trouver (mapping) la position du contact
protéine-ADN dans la région promotrice (Suzuki, 2003; Guo, 2008; Yamauchi,
2008).

Dans une premic¢re étape, des candidats de taille différente, construits et situés a des
endroits distincts de la région promotrice présomptive, sont clonés a I’avant d’un
geéne rapporteur de la luciférase. Ils comportent une séquence promotrice minimale et
seront transfectés dans une lignée cellulaire avec un second vecteur d’expression

portant le FT régulateur candidat. Ainsi un signal peut étre détecté, sous forme de
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luminescence, si et seulement si, la séquence promotrice clonée a une activité de
régulation. A la fin, seul le “construct” produisant la plus forte activité de la
luciférase est considéré pour la prochaine analyse. La seconde étape vise a cibler le
site réel de liaison du facteur de transcription. En effet, la taille de la région obtenue a
I’issu de la premiére étape peut étre grande (de I’ordre de 100 pb) et une recherche
par des tests de matching sur des motifs consensus déja connus s’avére nécessaire.
Malheureusement, cette approche n’est pas toujours possible: dans certains cas, le
facteur se lie de fagon indirecte a I’ADN, en interagissant avec un autre facteur de
transcription (voir section 1.1.5.4. du chapitre I), qui a son tour, se lie peut-étre a un
motif totalement différent (Suzuki, 2003). En plus, des motifs consensus connus n’est
pas une donnée toujours disponible, par exemple, lorsqu’on procéde a une recherche

de novo.

2.1.3. Bio-informatique et régulation génétique

2.1.3.1. Approches computationnelles pour I’identification des motifs de liaison

facteurs de transcription-ADN

Si on présume que le groupe de geénes co-régulés identifiés dans le profil d’expression
génique dépend des mémes facteurs de transcription, alors les régions promotrices en
amont de ces génes contiendraient automatiquement les sites de liaison
correspondants a ces facteurs. A partir de ce groupe de génes, des méthodes bio-
informatiques pour prédire ces régions de courtes séquences surreprésentées ont été
développées. Toutefois, avant d’arriver a cette étape d’analyse computationnelle, ces
domaines de liaison des facteurs de transcription doivent étre déterminés par des

méthodes expérimentales.
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Méthodes expérimentales

Un facteur de transcription peut avoir un ensemble de séquences ADN similaires
qu’il peut reconnaitre, dites motifs de reconnaissance. La détermination de ces motifs
peut se faire par quelques méthodes expérimentales utilisées depuis des décennies
dans I’étude de la régulation transcriptionnelle. Ces méthodes peuvent étre classiques
ou d haut débit. Dans ce qui suit une description bréve des plus communément

utilisées.

— Méthodes classiques

Les méthodes classiques, contrairement aux méthodes a haut débit (voir plus bas), ne

peuvent analyser qu’un seul géne ou protéine a la fois.

¢ Retard sur gel

Le retard sur gel (electrophoretic mobility shift assays, EMSA) est I'une des
techniques les plus importantes pour I’étude de la régulation des geénes et la
détermination des interactions Protéine-ADN. Elle date du début des années 80
(Fried, 1981; Garner, 1981) et est basée sur I’observation suivante : lorsqu’ils sont
soumis a une électrophorese sur gel d’agarose ou de polyacrylamide, et en conditions
non dénaturantes, les complexes Protéine-ADN migrent plus lentement que les
fragments d'ADN linéaires seuls (non liés) (Hendrickson, W. (1985). BioTechniques
3, 346-354, - Revzin, A. (1989). BioTechniques 7, 346-354). Comme la fixation des
facteurs de transcription ralentit la migration du fragment d’ADN, la détermination de
leurs sites de liaison repose sur la simple comparaison entre la migration du complexe

Protéine-ADN et I’ADN seul (non-complexé).
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La technique de retard sur gel n’est pas limitée aux interactions protéine-ADN. En
effet, en plus de permettre I’étude de nombreuses propriétés de ce type d’interactions
(Gerstle, 1993) (par exemple mesurer 1’affinité d’une protéine pour une séquence
d’ADN ou déterminer le domaine de fixation de I’ADN sur une protéine), les
interactions protein-ARN (Allen, 1999) et protein-peptide (Grunwald, 1998) peuvent

aussi étre étudi€es en respectant le méme principe de base.

e Empreinte a la Dnase I

L’expérience empreinte a la Dnase I fait généralement suite a la technique de retard
sur gel. Elle permet de déterminer, avec une haute précision, les bases de la séquence
promotrice qui interagissent physiquement avec le facteur de transcription.

La Dnases I est en fait une endonucléase capable de cliver, de maniére non
spécifique, les liens phosphodiesters de 1’un des deux brins d’ADN. La présence d’un
complexe protéique (le facteur de transcription dans notre cas) sur la séquence d'ADN
protége ce dernier par encombrement, et empéche I’endonucléase I de couper au
niveau de sa séquence de fixation. Ainsi, en comparant les bandes résultantes de
I’activité de I’endonucléase I sur un fragment d’ADN purifié et un fragment dADN
li€ & un facteur de transcription, on pourrait identifier une région sans bandes

correspondant au site de fixation du facteur en question (Galas, 1978).

L’empreinte a la DNase I est trés précise car elle peut identifier des interactions
ADN-protéine qui peuvent passer inapercues avec d’autres méthodes (Leblanc,
2001). Son plus grand inconvénient est qu’elle nécessite une quantité plus importante

de protéines.
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— Méthodes a haut débit

Avec I’apparition des premiers séquenceurs (voir section 3.4 du chapitre III), la
biologie moléculaire a connu un développement spectaculaire. De nouvelles versions
haut débit des méthodes expérimentales ont vue le jour. L’intégration de
I’automatisation et de I’informatique a accéléré le travail en recherche en facilitant le

stockage, le traitement, I’analyse et I’interprétation des données.

e SELEX

Le SELEX (pour Systematic Evolution of Ligands by EXponential enrichment)
explore et identifie les séquences de fixation d’une protéine a I’ADN. La procédure se
base sur un pool aléatoire de séquences produit par PCR avec des oligonucléotides
synthétisés. La librairie de séquences peut aussi provenir du fractionnement d’un
génome (SELEX génomique). Dans ce cas, les positions de liaison des protéines
d’intérét sont identifiées directement sur leurs séquences génomiques. SELEX se
déroule en cycles répétés de sélection de séquences fixant la protéine (par exemple
par la technique de retard sur gel (EMSA) ), et d’amplification par PCR. La répétition
de ce cycle permet I’enrichissement de la librairie d’oligonucléotides en séquences de

haute affinité pour la protéine d’intérét (Tuerk, 1990).

Les méthodes expérimentales sus-citées produisent un nombre important de

séquences liées qui nécessitent des approches computationnelles pour les analyser.
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2.1.3.2. Analyse des séquences li€es (ou séquences cis-régulatrices)

2.1.3.2.1. Le domaine de liaison d'un facteur de transcription a I’ADN

La séquence de liaison d'un facteur de transcription & I’ADN n’est pas fixe. Au
contraire, elle peut permettre une variabilité au niveau de sa composition en
nucléotide sans pour autant que la reconnaissance par son facteur ne soit affectée.
Cette séquence peut varier pour avoir une taille plus en moins courte, avec une
certaine variabilit¢ dans la composition des nucléotides, et peut méme comporter
un/des espace(s) indéterminé(s). Ainsi, un facteur peut se lier 4 deux sites de
composition trés proche mais avec une affinité différente dépendamment des

nucléotides qui les composent.

En résumé, un facteur de transcription ne posséde pas une séquence unique mais un
ensemble de motifs, sur lesquels, il peut se fixer pour lier I’ADN avec des affinités
différentes. Cette caractéristique est I’un des facteurs qui participent a la complexité
de la régulation génique. En effet, cette variabilité¢ de 1’affinité de liaison permet aux
facteurs de transcription de moduler le degré de transcription d’une protéine. Par
exemple, en se fixant & deux séquences semblables mais non identiques (en termes de
leur composition en nucléotides), un méme facteur de transcription ne donnera pas le

méme degré de production d’une protéine.

Notez qu’il existe d’autres facteurs qui peuvent aussi influer sur ’accés des facteurs
de transcriptions a I’ADN. Par exemple, les modifications d’histones (composants de
base de la chromatine) par acétylation, phosphorylation et méthylation, jouent sur la

rigidité de la chromatine afin d’autoriser 1’acces & I’ADN (Berger, 2002).
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2.1.3.2.2. Analyse bio-informatique des séquences cis-régulatrices

En bio-informatique, les séquences de fixation d’un facteur de transcription a I’ADN
sont modélisées. Le modéle est un motif qui les décrit, appelé aussi la séquence
consensus. Cette représentation des sites de fixation doit étre la plus fidele possible a
I’ensemble de I’information contenue dans ces séquences.

La séquence consensus est construite a |’aide d’une matrice qui provient de
’alignement des séquences produites par les méthodes expérimentales (décrites ci-
dessus). Ainsi, chaque motif, reconnu par le facteur de transcription, est rapporté et
sert a calculer la matrice, dite de score de position spécifique (PSSM) ( pour a
position specific scoring matrix ). Les lignes de cette derni¢re représentent les quatre
bases possibles de I’ADN et les colonnes I’ordre séquentiel ou la position dans le
motif. Ainsi, une entrée dans la PSSM donne le nombre observé d’occurrences de la

base correspondant a cette position (voir tableau 1).

Tableau 1 : Matrice de calcul (matrice TRANSFAC F$PHO4_01)

Residue\positon |1 ST 317 4 8T 86 8 10 [ 11 | 12
A C T T T T

c st 2)la]ls|lolslo]lo]|]alz]alaz

G g2l sl aelolsslol#]ae]ls |2

T f ldlala | plolalElx) 2|22

Sum E | & B B B B[ 818 B8 & |®

En se basant sur la matrice PSSM, une probabilité pour une séquence requéte peut
alors étre calculée (voir tableau 2). Elle serait le produit des fréquences des bases des
positions individuelles dans la séquence. Une valeur de probabilité dépassant un
certain "cutoff" déterminera, par la suite, si ¢c’est un match ou non (Kel, 2003). Il faut
aussi noter que la séquence consensus est celle qui posséde la plus haute valeur de

probabilité. En effet, elle est composée des nucléotides avec les fréquences les plus
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élevées a chaque position. Par conséquent, elle est la plus susceptible d’étre reconnue
par le facteur de transcription en question. Aussi, lorsqu’a une position donnée, les
quatre bases partagent la méme fréquence, la séquence est dite non spécifique pour

cette position. La lettre N est alors assignée pour identifier cette caractéristique.

Tableau 2 : Matrice de fréquence corrigée (Hertz, 1999)
Pos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
0.15] 037 026] 004| 093] 004 004 004/ 004 0.04f 0.15 0.26
Cc 0.24] 024/ 035 091 002 091 002 002 002 024 0.02 0.24
0.13| 0.24| 035 002 002 002 091 002 0.58 0.46 0.58 0.24
T 0.48| 0.15| 004| 004, 004 004 004 093 037 026 0.26| 026
Sum | 1.00] 1.00] 1.00f 100{ 100, 1.00] 1.00f 100/ 100, 100, 1.00( 1.00

b3

@

_my +k/A

Premiére option: le pseudo-poids distribué de fagon identique

y - ni,j +plk
i,j z?:lni,j +k

Deuxiéme option: le pseudo-poids en tenant compte de la priorité des résidus

A la taille de l'alphabet (= 4)

nij  les occurrences du résidu 7 a la position j

pi la probabilité a priori du résidu i

fi,j la fréquence corrigée des résidus i a la position j
k le pseudo-poids (arbitraire, 1 dans ce cas)
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Notez qu’il existe aussi des matrices, appelées les matrices position-poids PWMs
(pour Position Weight Matrix) (Schneider, 1986), qui indiquent le taux d’occurrence
plutét que le nombre d’occurrence. Plusieurs maniéres de convertir une matrice
d’occurrence en matrice position-poids ont été développées. La plus simple est de
diviser chaque colonne par le somme de chacune. Par contre, certaines, plus
complexes, permettent d’utiliser les affinités du facteur de transcription pour les
différents sites, tandis que d’autres sont basées sur les probabilités a priori d’observer
telle base dans les séquences non codantes de I’organisme considéré. A titre
d’exemple, nous présentons une de ces méthodes : la matrice de poids (modele de

Bernoulli) (Hertz, 1999) (voir table 3).

L'hypothése de Bernoulli pour la matrice de poids: Si I'on suppose, pour le modéle du

background et une succession indépendante de nucléotides (modéle de Bernoulli),
que le poids Ws d'un segment de séquence S est simplement la somme des poids des
nucléotides des positions successives de la matrice (i), alors, il est commode de
convertir la PSSM en une matrice de pondération, qui peut ensuite étre utilisée pour

attribuer un score a chaque position d'une séquence donnée (une séquence requéte).



Tableau 3 : Matrice de poids (modéle de Bernoulli) (Hertz, 1999)
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Prior( Pos 1 20 3 4 5 6 71 8 9 10 11 12
0326 A | -0.79] 013 023] -220] 1.05] -2.20{ -2.20| -220| -2.20| -220{ 079} -0.23
0175] C | 032 032) 0.70; 1.65( -2.20| 1.6 -2.20[ -2.20| -2.20| 0.32| -220; 0.32
0175| G | -029] 032] 0.70] -2.20{ -2.20| -2.20| 1.5 220, 1.19| 0.97| 1.19] 032
0325| T | 039 -0.79] -2.20 -2.20{ -2.20| -2.20| -2.20[ 1.05| 0.13| -023| -023| -0.23
1.000 Sum | -0.37) -0.02 -1.02 -4.94| -555| -4.94| -494| -5.55| -3.08| -1.13 -2.03| 0.19

Les poids Wij de 1a matrice position-poids, présentée sur le tableau 3, sont calculés en
utilisant la formule suivante:

ou:

W

L'}

L ==
Znij +k
i=1

log

fy

P;

M + p.k

* A = taille de I’alphabet (4 pour I’ADN)

* nij = nombre d’occurrences du résidu i en position j de la matrice d’occurrences

» pi = probabilité a priori du résidu i (pA=pT ~ 0.325 et pC=pG ~ 0.175)

* k = pseudo-poids (arbitraire, 1 dans notre exemple)

* /' ij = fréquence relative du résidu i en position j, corrigée par le pseudo-poids k

*Wi,j = poids du résidu 7 en position j

Le poids est positif, lorsque f i,/ > pi ( positions favorables 4 la liaison du facteur de

transcription ).
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Le poids est négatif, lorsque f ’'i,j < pi ( positions non favorables a la liaison du

facteur de transcription).

La matrice, ainsi produite, représente les sites de fixation de haute et moyenne affinité
au facteur de transcription. Pour plus de détails sur cette méthode, le lecteur peut se

référer a (Hertz, 1999).

Par ailleurs, il est important de noter que d’autres, comme dans (Foat, 2006; Roider,
2007), ont construit leur modéle computationnel en se basant sur une approche
biophysique. Celle ci représente 1’état lié et non lié de la combinaison d’un motif a
son facteur de transcription, sous forme de formules tenant compte de plusieurs
paramétres physico-chimiques, tels que la température, la concentration des
composés, I’énergie libre de la liaison par mole (Foat, 2006) et |’affinité de liaison
(Helge, 2007).

Contenu informatif des PWMs

Les valeurs représentant les fréquences de chaque nucléotide a chaque position dans
une matrice PWMs sont peu informatives. Pour faire ressortir 1I’information contenue
dans chacune de ces positions, un indicateur ou score IC (pour "Information
Content"), indiquant le degré de conservation des bases a chaque site, est utilisé. Dans
notre cas, le contenu informationnel d’une matrice est une mesure de la variabilité
entre un site de fixation (modélisé par la matrice), et la séquence aléatoire attendue
pour cet organisme (modéle du background). C’est un indicateur de la qualité
informative de la matrice.

La derniére ligne du Tableau 4 (voir la ligne somme sur le Tableau 4) montre le
contenu informationnel de chaque position. On peut remarquer que les positions

centrales sont nettement plus informatives que celles aux extrémités (voir Tableau 4).
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Tableau 4: Contenu informationnel (Hertz, 1999)

Prior| Pos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12

0325 A -0.12| 0.05| -0.06( -0.08| 0.97| -0.08| -0.08[ -0.08| -0.08| -0.08| -0.12( -0.06
0.175| C 0.08| 0.08{ 0.25/ 1.50| -0.04| 1.50 -0.04| -0.04| -0.04] 0.08 -0.04| 0.08
0.175 -0.04| 0.08| 0.25 -0.04| -0.04| -0.04| 1.50| -0.04| 0.68| 0.45/ 0.68 0.08
0325 T 0.19| -0.12 -0.08| -0.08| -0.08| -0.08 -0.08/ 0.97| 0.05| -0.06 -0.06| -0.06
1.000| Sum | 0.11| 009/ 0.36/ 1.29| 0.80| 1.29| 1.29] 0.80| 0.61| 0.39] 0.47| 004

@

Le calcul du contenu informationnel est fait en utilisant les formules suivantes :

P n; +pik
WTVA g
iz Mtk

lj=f;In (&)

Pi
A
I; = Ez':lfi,j
y A
lmatrix = Z Z lx,}
j=1i=1
ou:
* w = lalargeur de la matrice (=12),
» Iij = I'information du résidu i a la position j,
*A = taille de I’alphabet (4 pour I’ADN),
*nij = nombre d’occurrences du résidu / en position j de la matrice d’occurrences,
*pi = probabilité a priori du résidu i (pA=pT ~ 0.325 et pC=pG ~ 0.175),
*k = pseudo-poids (arbitraire, 1 dans notre exemple),

»f'ijj = fréquence relative du résidu i en position j, corrigée par le pseudo-poids £,
* Wij = poids du résidu i en position .
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Le contenu informationnel varie de 0 a 2. Le contenu informationnel est de 0 lorsque
la probabilité des quatre bases est de 0.25 (aucune base n’est favorisée ou élue). Par
contre, le contenu informationnel est de 2 lorsque la probabilité pour un nucléotide
est de 1 (dans ce cas, les autres ont une probabilité de 0). Par conséquent, les contenus
informationnels les plus élevés s’interprétent comme correspondants aux positions
des nucléotides hautement conservés, alors que les contenus informationnels avec les
valeurs les plus basses correspondent aux positions les moins conservées (Schneider,

1986).



CHAPITRE III

ANALYSE DE LA REGULATION GENETIQUE : NOUVELLES APPROCHES

Le probléme avec les anciennes approches d'analyse de la régulation génique est
qu’elles ont I’inconvénient d’'un nombre élevé de faux positifs. Les génes prédits et
les tests de liaison ne s’adaptent pas a un grand nombre de séquences candidates. Ces
expériences restent laborieuses avec une efficacité discutée et demandent beaucoup
de temps de traitement et d’analyse sans garantir un succés au final.

Face a ces limitations, I’orientation a été vers des approches expérimentales pour le
mapping des interactions protéine-ADN a I’échelle du génome. Ainsi, les essais de
I’immuno-précipitation de la chromatine (ChIP) (Kim, 2006), couplé avec les puces "
genome tiling microarrays" (ChIP-chip) (Iyer, 2001; Ren, 2000) ou le séquengage
(ChIP-Seq) (Barski, 2007; Johnson, 2007), ont été une révolution et sont devenus

des techniques populaires pour I'identification des cistromes.

ChIP -Seq a émergé comme 1’un des outils les plus prometteurs pour I'établissement
du profil des sites de liaison protéine-ADN et des modifications de la chromatine a
I’échelle du génome (Nix, 2008). Malheureusement, il n'y a eu que peu de recherches
sur la comparaison entre ChIP-chip et ChIP-seq, mais en théorie, Chip-Seq est une
amélioration et remplace de plus en plus la méthode ChIP-chip. En effet, la possibilité
d’observer les modifications directement dans les séquences des sites de liaison des

facteurs de transcription a fait de ChIP-seq la méthode la plus utilisée pour les essais
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d’interaction protéine-ADN (Furey, 2012; He, 2104) et I’analyse de la régulation de
I’expression des génes (Jiang, 2015a; Jiang, 2015b).

Bien que les premiers efforts de ChIP-Seq aient été limités par les colits du
séquengage a haut débit (Kim, 2006), d’énormes progres ont été réalisés ces dernicres
années pour le développement du séquengage massivement paralléle de la prochaine
génération. Des dizaines de millions de courts tags (25-50 bases) peuvent maintenant
étre séquencés simultanément a moins de 1% du colit des méthodes traditionnelles du

séquencage Sanger. Les technologies telles que " Illumina’s Solexa " ou " Applied
Biosystems’ SOLIDTM" ont fait de ChIP-Seq une alternative pratique et

potentiellement supérieure a ChIP-chip (Barski, 2007; Johnson, 2007).

Dans ce chapitre, nous présentons l'expérience ChIP-seq. La description détaillée
sera subdivisée en deux grandes parties. La premiére décrira l'expérience de
l'immuno-précipitation de la chromatine (ChIP), les anciennes et les nouvelles
méthodes de séquengage ainsi que les objectifs d'une expérience ChIP-Seq, ses
avantages par rapport a une expérience ChIP-chip, ses faiblesses ainsi que ses
considérations expérimentales. La deuxieme partie, quant a elle, concernera la
description du déroulement de I'analyse computationnelle des données issues d'une

expérience ChIP-seq.
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PARTIE I : CHiP-Seq

3.1. Immuno-précipitation de la chromatine (ChIP)

L’immuno-précipitation de la chromatine est la technique de choix pour I’étude de la
distribution des protéines sur le génome (voir Figure 8). Cette technique requiert une
premicére étape de fixation des cellules, généralement par le formaldéhyde. L’addition
de ce composé (Jackson, 1978) crée des pontages covalents (cross-linking) dans les
interactions protéine-protéine mais aussi dans celles protéine-ADN. La chromatine
est par la suite extraite et fragmentée en courts brins (de 200 a 400 pb) et les
fragments d’ADN, associés a la protéine étudiée, sont captés a I’aide d’un anticorp
spécifique a cette derniére. Aprés précipitation des complexes ADN-protéine-
anticorps, les brins d’ADN associés a la protéine seront récupérés en les séparant du
surnageant (contenant ’ADN non associé a la protéine d’intérét). A la fin de la
procédure, la partie protéique des complexes [ADN-protéine-anticorps] subira une
protéolyse (la protéine d’intérét sera isolée en la séparant de I’ADN. Cette séparation
se fait en reversant le cross-link ADN-protéine a I’aide du chauffage ou avec de
I’ADN) pour ne conserver que les fragments d’ADN purifiés, ou, la protéine s’est

fixée.
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Figure 8 : Présentation d'une expérience ChIP-Seq. L'ADN et les protéines sont "cross-
linked" et purifiés ; puis 'ADN lié est analysé par le séquengage massivement parallele des
courts reads (Mardis, 2007)

3.2. Identification des fragments issus de ChIP

Les fragments d’ ADN obtenus a I’issu de ChIP peuvent tre détectés par qPCR,
hybridation sur des puces (ChIP on chip), ou plus récemment par le séquengage a

haut débit (ChIP-Seq).
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3.2.1. Hybridation sur des micropuces (ChIP on chip "Chromatin Immuno-

Précipation on chip")

Cette technique étudie les interactions protéine-ADN a I’échelle du génome en
identifiant les fragments issus de ChIP par hybridation sur puces (microarray). Ces
derniéres sont constituées d’un ensemble de sondes d’oligonucléotides. Aujourd’hui,
elles peuvent étre congues pour couvrir I’ensemble du génome, le cas des puces de
trés haute densité « tiling array », ou alors ciblent des régions bien précises, comme

les promoteurs, des chromosomes spécifiques, ou des familles de génes.

3.2.2. Immuno-précipitation de la chromatine suivie du séquengage haut débit (ChIP-

seq)

Le développement de techniques trés rapides des derniéres années ont permis
I’émergence de nouveaux outils de séquengage a haut-débit, constituant la famille des
NGS ou Next-Generation Sequencing (voir la section NGS). Les NGS ont été
appliqués dans de nombreux domaines du séquengage ou reséquengage des génomes
entiers, le profil d’expression des génes par séquengage des ARNm (RNA-seq), la
caractérisation des sites hypersensibles a la DNase I, etc.

L’immunoprécipitation de la chromatine suivie du séquengage a haut-débit (ChIP-
seq) a été une des premiéres applications des NGS. Les premiéres études ont été
publiées en 2007 (Barski, 2007; Mikkelsen, 2007; Robertson, 2007). Dans cette
technique, les fragments d’ADN issus de I’expérience ChIP sont séquencés

directement au lieu d’étre hybridés sur une puce.
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3.3. Définition du séquengage

Le séquencage, ou la connaissance de la séquence d'ADN, consiste a définir la
succession des quatre bases qui la compose a savoir 1'adénine, cytosine, guanine, et
thymine. Il a vu le jour a la fin des années 1970, soit une vingtaine d'années apres la
description de la structure de la molécule par Watson et Crick. Cette technique a valu
le prix Nobel en 1980, a révolutionné la biologie moléculaire et elle est essentielle

pour pratiquement toutes les branches de la recherche biologique.

3.4. Séquencage de la premiére génération

3.4.1. Le séquengage Maxam et Gilbert

L'histoire du séquengage a commencé avec Maxam et Gilbert, en 1977. La méthode
est basée sur une modification chimique de I'ADN et le clivage subséquent a des
bases spécifiques. Bri¢vement, ' ADN a séquencer est tout d'abord marqué en 5' avec
phosphore 32 (dATP), puis clivé aprés I'acide nucléique A, G, C ou T par divers
réactifs chimiques. Les fragments ainsi produits sont ensuite séparés par
électrophorése en gel de polyacrylamide. L'analyse de la radiographie correspondante
permet de déterminer la séquence du brin analysé.

Malheureusement, cette méthode exige beaucoup d’ADN et la purification de
fragments & plusieurs reprises. Les lectures sont relativement courtes sur des systémes

de gels manuels et ’automatisation n’est pas disponible (séquenceurs).
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3.4.2. Le séquengage Sanger et son automatisation

Dans la méme année, Frederick Sanger a développé une autre technologie de
séquengage de I'ADN, basée sur la méthode de terminaison de chaine. Elle repose sur
une synthése enzymatique des fragments d’ADN aprés leur amplification par clonage.
Elle exploite la propriété que possédent les ADN polymérases a synthétiser un brin
complémentaire a partir d’un brin matrice en présence de dNTPs
(désoxyribonucléotides triphosphate). Des ddNTPs (didésoxyribonucléotides
triphosphate), marqués par fluorescence, sont ajoutés au milieu; ceux-ci servent de
terminateurs aléatoires d’élongation dans la réaction. En faisant migrer sur gel de
polyacrylamide, la séquence peut alors étre reconstituée.

La méthodologie de séquengage Sanger n’exige que peu ou pas de purification des
matrices d’ADN, aucune coupure avec des enzymes de restriction et aucun marquage
de I’ADN a séquencer. Malheureusement, a cause de la faible processivité de I’ADN
polymérase qui se détache au cours de la synthése, elle reste limitée au séquengage

d’un millier de nucléotides consécutifs.

En raison de son rendement élevé et de sa faible radioactivité, le séquengage Sanger a
été adopt¢ comme la principale technologie, de la «premiére génération», des
applications de séquen¢age commerciales et des laboratoires (Sanger, 1975). Il a
dominé I’industrie des génomes sur presque deux décennies et a permis aux
scientifiques d'élucider l'information génétique a partir de n'importe quel systéme
biologique donné et de faire de considérables réalisations, telles que le séquengage et
I’assemblage du premier génome humain (Human Genome Sequencing Consortium,
2004). Cependant, malgré ces exploits, cette technologie a toujours été entravée par
des limites inhérentes dans le débit, la vitesse et la résolution, qui ont eu des

répercussions sur l'extraction de l'information essentielle.
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3.5. Le séquengage haut débit (SHD)

3.5.1. Introduction

Pour surmonter les obstacles posés par le séquengage de la premiére génération, une
technologie entiérement nouvelle, appelée Next-Generation Sequencing (NGS), a été
nécessaire. Cette approche, totalement différente, a déclenché une révolution dans la
science génomique en modifiant les procédés scientifiques et les applications

biologiques.

Les NGS fournissent un débit plus élevé a une vitesse sans précédent par le
séquengage de millions de courts fragments d'ADN en parall¢le (Mardis, 2008;
Metzker, 2010). Ils permettent de passer de plusieurs années de séquengage a
quelques heures, pour produire 100 fois plus de reads, avec un cofit 1000 fois plus
réduit (von Bubnoff, 2008). Grace a cette puissance de séquengage, il est maintenant
possible de repousser les limites de la biologie actuelle, par exemple, étudier
I’expression des génes en caratérisant des transcrits restés inconnus, des épissages
alternatifs et des variants de génes (Myers, 2007; Wang, 2009). D'ailleurs, ces
nouvelles technologies ont déja permis des avancées importantes comme en
génomique avec le projet de séquengage 1000 génomes (Via, 2010) et en

transcriptomique avec la détection de genes de fusion dans les cancers (Maher, 2009).

3.5.2. Les plateformes NGS

Différentes plateformes existent a I’heure actuelle. Chacune a mis en place sa propre

méthodologie de préparation des matrices, de séquengage, de capture d’image, et



49

d'analyse de données. Concentrons nous essentiellement sur les trois plates-formes les
plus couramment utilisées dans la communauté scientifique : Roche 454 (introduit en
2005), Illumina (lancé en 2006) et ABI SOLiD (apparu en 2008). Les trois plates-
formes séquencent 'ADN en mesurant et en analysant les signaux, émis au cours de
la création du second brin d'ADN, mais différent dans la maniére dont le second brin
est généré. Afin de produire des signaux détectables, 'ADN matrice est fragmenté en
petits morceaux, amplifié et immobilisé sur une lame de verre avant le séquengage.
Le tableau 5 présente un comparatif des performances des séquenceurs de nouvelle
génération actuels et contient des informations, telles que le mécanisme de

séquengage utilisé, les applications, les colts, etc.
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Tableau 5 : (a) Avantages et mécanismes des séquenceurs. (b) Composants et colt des séquenceurs.
(c) Application des séquenceurs (Liu, 2012).

(a)

Sequencer 454 GSFLX HiSeq 2000 SOLIDv4 Sanger 3730x]
Sequencing . Sequencing by Ligation and two-base Dideoxy chain
mechanism Fmnyueking synthesis coding termination
50 + 35 by
Read length 700bp 50SE, 50PE, 101PE SJ : SOE;” 400~900bp
Accuracy 99.9%* 98%, (100PE) 99.94% *raw data 99.999%
Reads IM 3G 1200~1400M —
Output data/run 0.7Gb 600Gb 120Gb 1.9~84Kb
Time/run 24 Hours 3~10 Days IZ?):szstgrSPEE 20 Mins~3 Hours
Advantage Read length, fast High throughput Accuracy Higre;]ﬁ:iz,ul]ong
Error rate with

. | than 6, Hi tlo

Disadvantage po yﬁlagsﬁ cn:s)tr, elo:n Short read assembly Short read assembly t;lgr,:):g‘i'nputw
throughput
®)

Sequencers 454 GSFLX HiSeq 2000 SOLiDv4 3730d

e—— Instrument $500,000, m’;}%ﬁiﬁoﬁ' Instrument $495,000, I:bs;wnt sii)’oogo’

AR §7000 per run $15,000/100Gb e

genome reaction

CPU 2* Intel Xeon X5675 2* Intel Xeon X5560 8¢ processor 20GHz ~ Pentium [V 30 GHz

Memory 48GB 43GB 16GB 1GB

Hard disk L1TB 3TB 10TB 280GB

Automal.wn in library Yes Yes Yes No

preparation

Other required device REM e system cBot system EZ beads system No

Cost/million bases $10 $0.07 $0.13 $2400
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(©)

Sequencers 454 GS FLX HiSeq 2000 SOLiDv4 3730xl
Resequencing Yes Yes

De novo Yes Yes Yes
Cancer Yes Yes Yes

Array Yes Yes Yes Yes
High GC sample Yes Yes Yes

Bacterial Yes Yes Yes

Large genome Yes Yes

Mutation detection Yes Yes Yes Yes

3.5.2.1. Le systéme Roche 454

Roche 454 a été le premier systéme de la prochaine génération a succés commercial.
Ce séquenceur implémente la technologie de pyroséquengage

(http://my454.com/products/technology.asp), qui, au lieu d'utiliser des

didésoxynucléotides pour terminer la chaine d'amplification, repose sur la détection
de la pyrophosphate, libérée lors de l'incorporation de nucléotides. La longueur de
read est un caractére distingué de Roche par rapport aux autres systémes NGS.
Toutefois, son avantage le plus remarquable reste sa vitesse : Ca prend seulement 10
heures du début a la fin du séquengage (Liu, 2012). En ce qui concerne les
inconvénients, comme cette technique déduit le nombre de nucléotides incorporés a
partir de l'intensité du signal, le systéme rencontre des problémes, liés aux taux
d'erreur relativement élevés, lorsque des homopolymeéres étendus a plus de 8 pb sont
séquencés (Margulies, 2005). Ceci complique l'identification de petites insertions et
suppressions. Par ailleurs, le coiit élevé des réactifs demeure le défi majeur de Roche

454.
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3.5.2.2. Le systeme AB SOLiD

Le séquenceur SOLID (pour "Sequencing by Oligo Ligation Detection") adopte la
technologie de séquengage di-basique. Cette derniére repose sur le séquengage de
ligature : elle analyse I'ADN par ligature des sondes di-basique, marquées par
fluorescence au premier brin, nécessitant la lecture de chaque base deux fois. La
longueur de read de SOLID a été initialement de 35 pb et le résultat des données était
de 3G par cycle. Grice a la méthode de séquengage di-basique, SOLiD pourrait
atteindre une précision élevée allant jusqu’a 99,85 % apres filtrage.

A la fin de 2007, ABI a produit le premier systtme SOLID et & la fin de 2010, le
systéme de séquencage de SOLiD 5500xI1 est sorti. De SOLiD a SOLiD 5500xl, cinq
mises a niveau ont été produites en seulement trois ans. Le SOLiD 5500x] a des
longueurs de reads améliorées, une précision et des résulats de données correspondant
a 85 pb, 99,99 %, et 30 G par run, respectivement. Un run complet pourrait étre
terminé en 7 jours.

Le colt de séquengage est d'environ 40 % 10 -9 $ par base, mais la longueur courte
des reads et les reséquengages spécifiques aux applications demeurent ses principales

lacunes (http://www.appliedbiosystems.com/absite/us/en/home/applications-

technologies/solid-next-generation-sequencing.html).

En raison de la nature de I'approche SOLID, les "Calls" identifiés ne sont pas stockés
dans un nucléotide mais en espace couleur, une propriété qui doit étre prise en compte
dans les analyses en aval. En se référant a la matrice de codage di-basique, la
séquence couleur d'origine peut étre décodée pour obtenir la séquence de base si les

types de base pour une quelconque position dans la séquence sont connus.
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Ici, nous nous sommes focalisé sur le séquengage de type Illumina, comme c'est la
plateforme qui a été utilisé dans notre étude. Pour obtenir plus d'informations quant
aux autres technologies, le lecteur pourra se référer aux revues de (Metzker, 2010),

(Zhang, 2011) et de (Liu, 2012).

3.5.2.3. Le systéme Illumina GA/HiSeq

Le séquengage Illumina est basée sur la méthode « Cyclic reversible terminator »
(CRT). De fagon générale, a l'aide de ’ADN polymérase, les quatre types de
nucléotides (ddATP, ddGTP, ddCTP, ddTTP), contenant différents colorants
fluorescents clivables et un groupe de blocage amovible, viennent, une base a la fois,
compléter la matrice. Un nucléotide, auquel est fixé un fluorophore, subi une
* modification de fagon a bloquer Pladdition du nucléotide suivant. Aprés
I’incorporation, les nucléotides non fixés sont éliminés par un lavage. L’image de la
fluorescence de chacun des quatre fluorophores est ainsi capturée, ce qui permet de
déterminer I’identité du nucléotide ajouté a une colonie donnée (le signal pourrait étre
capturé par un appareil de charge couplée (CCD)). A la fin, le terminateur et le
fluorophore seront clivés et un nouveau lavage permettra de les éliminer avant de
passer au cycle suivant. Les étapes détaillées du séquengage Illumina sont présentées

dans la figure 9.
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Figure 9 : Description du séquengage par Synthése (Lakdawalla, 2008; Van Steenhouse, 2008).

Lors de la préparation de la librairie, les extrémités des fragments d’ADN sont réparées (a), phosphorylées (b), et
une adénine est ajoutée (c). Enfin, des adaptateurs directs et inverses sont ligasés (d). La librairie avec les
adaptateurs fixés est ensuite dénaturée en simples brins et greffée au « flow-cell » (¢). La plupart des systémes
d’imagerie ne peuvent pas détecter un événement de fluorescence unique, par conséquent, les matrices d'ADN
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doivent étre amplifiées (pont d'amplification) pour former des clusters qui contiennent des fragments d'ADN
clonal. L'amplification passe par deux phases principales: I'extension(f) et la dénaturation (g). L’ ADN simple brin
forme d'abord un pont en se liant aux amorces proches, liées a la « flow-cell » (h), ensuite s'étendu & nouveau et
forme un double brin (i), subira a la fin une autre étape de dénaturation et de réhybridation pour former un
nouveau pont (j). Ce processus est répété plusieurs fois jusqu'a la formation d' une colonie de fragments ADN
identiques (k). Les brins inverses sont clivés, libérant I’extrémité 3” (k) qui sera par la suite bloquée. Enfin, les
amorces du séquengage s’hybrident aux brins (m).

Avant le séquencage, la librairie est transformée en simples brins a I'aide de l'enzyme de linéarisation (Mardis,
2008), puis quatre types de nucléotides (ddATP, ddGTP, ddCTP, ddTTP) qui contiennent différents colorant
fluorescent clivable et un groupe de blocage amovible viendraient compléter le template une base a la fois (n)
grice 4 I’ADN polymérase. Le signal pourrait étre capturé par un (appareil de charge couplée) CCD (o). A la fin,
le fluorophore et le terminateur seront clivés (p). Tout le processus est répété sur plusieurs cycles.

Actuellement, le nouveau Genome Analyser HiSeq 2000, lancé au début de 2010,
peut séquencer des fragments de 100 pb et générer jusqu’a 200 giga bases par cycle
d’utilisation (Lakdawalla, 2008). Par rapport a 454 et SOLID, il est le moins cher
avec 0,02 $ / million de bases. De plus, avec l'aide des réactifs de Truseq v3 et des
logiciels associés, HiSeq 2000 a beaucoup amélioré le séquengage a haute teneur en
GC. MiSeq, un séquenceur lancé en 2011 et qui partage la plupart des technologies
avec HiSeq, est particulierement pratique pour amplicon et le séquengage des
échantillons bactériens. Il pourrait s€quencer 150 PE et générer 1.5 G /run en environ

10 heures, incluant le temps de la préparation de 1'échantillon et de la librairie.

Plus d'informations sur les avantages et les inconvénients ainsi qu'un comparatif avec

les systémes HiSeq 2000 et AB SOLID sont présentés dans les Tableaux 5 (a), (b) et
(©).

3.5.3. Le choix du séquenceur

Concernant les trois systtmes NGS, décrits précédemment, Illumina HiSeq 2000

dispose du plus grand output et le plus bas colt de réactif, le syst¢tme SOLID a la plus
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grande précision (Huse, 2007), et le systtme Roche 454 a la plus longue taille de

lecture.

La quantité de données générées pour une expérience est de 1’ordre de 450 Mpb pour
Roche 454, 18-35 Gpb pour Illumina® et 30-50 Gpb pour SOLiD. La longueur
respective des reads est, quant a elle, en moyenne de 330 pb pour le premier, 75-100
pb pour le second et 50 pb pour le dernier (Metzker, 2010). En résumé, Illumina®
présente un bon compromis entre le nombre et la longueur des reads
comparativement a SOLiD qui produit des reads trop courts et Roche 454® qui n’en

produit pas assez.

En conclusion, le choix du séquenceur est souvent dépendant de I’application sous-
jacente : nous avons la possibilité de choisir entre des séquences courtes ou longues,
et entre des séquences peu ou fortement couvertes. Par exemple, Illumina®
monopolise les applications liées a 1’étude du transcriptome, car il propose un bon
compromis entre la quantité et la longueur des reads, permettant ainsi une meilleure
précision des jonctions des exons et I’expression des transcrits. Par contre, grice a sa
production de séquences longues, Roche 454® reste le leadeur pour les applications
d’assemblage. Comme les trés courtes séquences ne posent aucun probléme dans les
applications génomiques de type ChIP-Seq, du fait de I'absence d'épissage, d'une
bonne couverture et que le nombre de reads qui couvrent la zone est trés important,

SOLID est tres apprécié.

3.6. Destin des fragments séquencés : objectifs d'une expérience ChIP-seq

Peut importe la plateforme de séquengage utilisée, une fois s€quencés, les fragments

issus de l'immunoprécipitation de la chromatine permettent de déterminer, in vivo,

I’endroit ol une protéine se lie au génome. La protéine en question peut étre un
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facteur de transcription, une enzyme de liaison a I’ADN, un histone, un chaperon ou
un nucléosome. Autrement dit, 1’objectif principal de I’expérience ChIP-seq est de
prédire les régions du génome, ou la protéine immuno-précipitée est liée, en trouvant
les régions avec un nombre important de reads mappés (pics) (Bailey, 2013). En effet,
la cartographie computationnelle des fragments séquencés identifie les emplacements
génomiques de la protéine liée (FT dans notre étude), qui apparaissent sous forme de
zones fortement séquencées, correspondant a une des extrémités des séquences
d’ADN, collectées lors de l'immunoprécipitation de la chromatine. Les sites de
liaison sont les zones situées entre deux de ces régions. L’identification de ces sites
permet d’éclairer sur le réle des interactions protéine-ADN dans I’expression génique

et dans d’autres processus cellulaires.

3.7. Chip-seq vs ChIP on chip

3.7.1. Les avantages

La résolution de Chip-seq, a la base pres, est sans aucun doute la plus importante
amélioration par rapport a ChIP-chip. Les puces sont limitées en résolution en raison
des contraintes et des incertitudes dans le processus d’hybridation. En effet,
I’hybridation d’acides nucléiques est complexe et dépend de nombreux facteurs, y
compris la teneur en GC et la longueur, la concentration et la structure secondaire des
séquences cibles et des sondes. Ainsi, I’hybridation croisée entre des séquences
imparfaitement appariées se produit fréquemment et contribue au bruit (Park, 2009).
Un autre avantage de I’utilisation de ChIP-seq est la possibilité d’analyse des
interactions inter-géniques a I’échelle du génome et le fait que la couverture du

génome ne soit pas limitée par les séquences de sondes fixées sur la matrice. Ceci est
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particuliérement important pour I’analyse de régions répétitives du génome, qui sont
habituellement masquées sur les puces, comme dans le cas des génomes plus
complexes, tels les mammiféres, composés a plus de 50 % de séquences répétées. Le
séquengage peut capturer les variations des séquences dans les répétitions qui
pourront servir a aligner les lectures au génome. Les séquences uniques flanquant les
répétitions sont également utiles pour I’alignement de ces séquences. Par exemple,
seulement 48 % du génome humain est non répétitif, 80 % peut étre cartographié avec
des lectures de 30 pb et jusqu’a 89 % si les séquences de lectures sont de I’ordre de
70 pb (Rozowsky, 2009). En plus, bien que les sondes des puces & haute densité «
tiling » puissent couvrir le génome entier, dans le cas des mammiferes, un trés grand
nombre de puces est nécessaire pour accéder a I’ensemble de leur génome, ce qui
multiplie les cofits (Kim, 2005). Enfin, ChIP-seq caractérise des cibles plus précises
et donne une meilleure identification des motifs de liaison pour les interactions ADN

- protéine.

En résumé, l'utilisation de ChIP-Seq offre la possibilité d’étudier le génome d’un
individu 4 moindre coiit, avec une meilleure couverture génomique, moins

d’artefacts, et une plus haute résolution.

3.7.2. Les inconvénients

Comme toute autre technologie, ChIP-seq pose également des défis. Bien que les
erreurs de séquengage aient €t€ considérablement réduites, elles restent présentes,
surtout vers les extrémités de chaque lecture. Ce probléme peut étre réglé par
I’amélioration des algorithmes d’alignement (voir ci-dessous), qui n’aligneront que
les premiéres bases de la séquence (seeds). Malheureusement, cette méthode n’est pas
sans conséquences puisqu’elle peut causer une perte d’information. Méme si des

améliorations aient été apportées, il existe aussi un autre biais, li€ a la forte teneur en
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GC dans les fragments. Ceci a une influence a la fois lors de la préparation de la
librairie mais aussi avant le séquengage, lors de I’amplification (Hillier, 2008; Quail,
2008). De plus, lorsqu’un nombre insuffisant de lectures est généré, il y a une perte
de la sensibilité ou de la spécificité, sans oublier les problémes techniques dans
’exécution de I’expérience, comme le chargement de la bonne quantité d’échantillon
: trop peu d’échantillon se traduira par trop peu de tags ; trop d’échantillon se traduira
par des marqueurs fluorescents trop proches les uns des autres, induisant des données

de basse qualité.

3.8. Considérations expérimentales dans une expérience ChIP-seq

3.8.1. La qualité de I'anticorps

La qualit¢ des données Chip-seq dépend essentiellement de la qualité de
l'anticorps. Un anticorps spécifique et sensible donnera un niveau élevé
d'enrichissement par rapport au background, ce qui facilite la détection des
événements de liaison. De nombreux anticorps sont disponibles dans le commerce
mais leur qualité est trés variable. Malheureusement, une validation rigoureuse est un
processus laborieux: pour les modifications d'histones, par exemple, la réactivité de
l'anticorps avec les histones non modifiés ou des protéines non-histones doit étre
vérifiée par Western blot. En outre, la réactivité croisée avec des modifications
d'histones similaires (dans le cas d’anticorps ciblant des modifications d’histones trés
proches, par exemple la di-vs la tri-méthylation dans le méme résidu) doit étre
vérifiée a l'aide de deux anticorps indépendants, combinés avec I'ARNi contre les
enzymes suspectées de déposer la modification, ou en utilisant la spectrométrie de

masse du précipité peptidique (Park, 2009).
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3.8.2. Quantité de l'échantillon

L'un des plus grand avantage de ChIP-Seq est la faible quantité d'échantillon
nécessaire pour le séquengage. Une expérience ChIP typique nécessite de 10-100 ng
d'ADN, correspondant a environ 10’ cellules. Plusieurs protocoles de ChIP ont été
développés afin de n'utiliser qu'un petit nombre de cellules, de 10 4.10° pour le
profilage du génome (Acevedo, 2007), ou 10%-10 3 pour la quantification par PCR
au niveau de loci spécifiques (Dahl, 2008 ; Wu, 2009 ; O’Neill, 2006). Cependant,
ces protocoles ne sont utilisés que pour certains facteurs de transcription ou des
modifications d'histones abondantes (par exemple, ' ARN polymérase II ou I'histone
H3K27me3), précipités par un anticorps de haute qualité. Pour la plateforme
[llumina, 10 4 50 ng d’ADN sont recommandés, pouvant méme descendre a 2 ng,
tandis que le ChIP-chip requiert plus de 2 pg de matériel de départ. La quantité
d’ADN et le nombre de cellules requis sont néanmoins dépendants de 1’abondance de

la chromatine associée au facteur ciblé et de la qualité de I’anticorps.

3.8.3. L'expérience controle

Les étapes expérimentales de l'expérience ChIP engendrent plusieurs sources
d'artefacts potentielles. Par exemple, la sonication ou la digestion Mnase de 'ADN ne
conduit pas a une fragmentation uniforme du génome. Les régions ouvertes de la
chromatine ont tendance a étre fragmentées plus facilement que les régions fermées,
créant une distribution inégale des reads tout au long du génome. Les régions répétées
semblent également étre enrichies & cause du manque de précision du nombre de
copies des répétitions dans les assemblages des génomes. Par conséquent, un pic dans

le profil ChIP-Seq doit étre comparé a la méme région dans I'échantillon contrdle
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correspondant afin de déterminer sa validité. En général, il y a trois choix
couramment utilisés pour le contréle : I’'input ou I'ADN total avant
I'immunoprécipitation, la IP « mock » (une immunoprécipitation réalisée sans
anticorps), et une IP réalisée avec un anticorps non-spécifique (comme
I’immunoglobuline G). Il n’existe pas un choix approprié d'un contréle, chacun
produit son lot d’artefacts, toutefois, 1'input ADN a été utilisé dans presque toutes les
études ChIP-Seq. Il corrige principalement des biais liés a la solubilité variable des
différentes régions, la fragmentation de 'ADN et I'amplification.

Le probléme avec IP mock est que trés peu de matériel peut €tre immunoprécipité en
I'absence d'un anticorps, ce qui conduit a de multiples IPs mock de mauvaise qualité.
D'un autre c6té, dans une série d'expériences, ChIP-chip par exemple, lorsque les
données sont correctement normalisées, I[P mock contribue peu au résultat global
(Peng, 2007). De plus, pour les modifications d'histones, l'utilisation du ratio entre
I'échantillon ChIP et les nucléosomes en vrac est également instructif. Dans ce cas,
l'utilisation de ce ratio est largement suffisante puisqu'il correspond a la fraction de
nucléosomes avec la modification particuliére & cet endroit, pondéré sur toutes les

cellules testées.

Une des difficultés pour une expérience contr6le ChIP-Seq est la quantité du
séquengage nécessaire. Il est toujours important de séquencer en profondeur vue que
les lectures se répartissent sur le génome en entier mais aussi parce que les biais
seront plus difficiles 4 localiser si le séquengage n’est pas assez suffisant. A titre
d'exemple, pour l'input ADN ou des nucléosomes en vrac, un grand nombre de tags
séquencés serait réparti de maniére uniforme sur le génome. Ainsi, pour obtenir des
estimations précises le long du génome, un nombre important de tags sera nécessaire

a chaque point, sinon, le fold enrichissement au niveau des pics va avoir de grandes
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erreurs dues a un biais d'échantillonnage. De ce fait, le nombre total de tags a

séquencer est potentiellement trés important.

La distribution du bruit de fond est souvent déterminée empiriquement. Cependant, il
peut étre modélisé, par exemple suivant une loi de Poisson, a partir de 1’échantillon
lui-méme (Mikkelsen et al, 2007). Enfin, quelque soit I’approche utilisée, il faut
souligner que la distribution des lectures du bruit de fond n’est pas uniforme ni
identique, selon le tissu ou le type cellulaire, et dépend du protocole et de
’expérience elle méme. Toutefois, il est possible d'éviter le séquengage d'un
échantillon de contrdle si l'on ne s'intéresse qu'a des motifs de liaison différentiels
entre les conditions ou entre des points dans le temps et lorsque la variation dans les

préparations de la chromatine est petite.

3.8.4. Le séquengage paired-ends

Les fragments ChIP-seq sont généralement séquencés a une seule extrémité,
'extrémité 5 ', dans ce cas, le séquengage est dit « single-end ». Néanmoins, ils
peuvent aussi €tre séquencés a leurs deux extrémités, ce qu'on appelle le séquengage
« paired-end », comme c'est souvent le cas pour la détection des variations
structurelles dans le génome tels les insertions, les délétions et les larges
réarrangements chromosomiques (Korbel, 2007). Le séquengage « paired-end » peut
également étre utilis€é dans le ChIP-seq afin d'améliorer la spécificité lors de
l'alignement des reads, en particulier dans les régions répétées, ou si I’on recherche

des interactions a distance au niveau de la chromatine (Fullwood, 2010).
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3.8.5. Le nombre de réplicas

Des expériences replicats sont nécessaires pour assurer la reproductibilité des

" '

données. Pour les " microarrays ", les plates-formes et les protocoles se sont
sensiblement améliorés afin que les replicats techniques des mémes échantillons ne
soient généralement plus a faire. Bien que cela soit susceptible d'étre le cas pour
ChIP-Seq (Marioni, 2008), les replicats biologiques sont toujours fortement
recommandées pour tenir compte des variations entre les échantillons et pour vérifier
la fiabilité des étapes expérimentales. En supposant qu'elles soient séquencées
profondément, deux réplicats concordantes seraient généralement suffisantes, une

troisiéme réplicat semble ajouter peu de valeur (Rozowsky, 2009).
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PARTIE II : ANALYSE DES DONNEES ISSUES D'UNE EXPERIENCE
ChIP-SEQ

Dans cette partie, nous présentons le déroulement d'une analyse des données issues
d'une expérience Chip-seq. La description couvrira toutes les étapes dés la sortie des
données de la machine de séquencage jusqu'a l'analyse finale, en passant par toutes
les étapes : le contrble de la qualité, 1’alignement, le peak calling ainsi qu'une vue

générale de la plupart des analyses en aval.

FASTQ Evaluation de la qualité

25127302, 1 BNI-EASTS0 0441:1:1:1055:489680/2
GOCTCATCTIGAACYSGETGA0GA0TOCCTGR0O0CCTICTIGAC. l:>
*

4=BED3IBIDDON0D: DO7B<<=>EBE$ $44 444800 10404441
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Analyses enaval
-analyse de motifs
-annotation fonctionnelle

-analyse chevauchement des pics

Tase

Figure 10 : Le workflow d'une expérience ChIP-Seq standard
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Aprés l'achévement des travaux de laboratoire et le séquengage réel, nous nous
retrouvons confrontés a une énorme quantité de données brutes. L'analyse de ces
données peut étre décomposée en plusieurs étapes distinctes (voir Figure 10):
I'évaluation de la qualité, l'alignement des reads a un génome de référence, le peak
calling et I'analyse en aval. Cette derniére peut, a son tour, comporter plusieurs autres
étapes en fonction des informations recherchées. Dans les paragraphes suivants, nous
expliquerons, briévement, chacune de ces étapes et nous passerons en revue les outils
et logiciels disponibles, dont certains peuvent étre retrouvés en suivant le lien

(http://icbi.at/ngs_survey).

3.9. Contréle de la qualité (Qc)

L'analyse des données issues du SHD nécessite une organisation judicieuse des reads
afin d'assurer une détection précise des informations. En plus de la nécessité d'avoir
une quantité suffisante de données, la qualité des reads doit aussi étre vérifiée. En
effet, les taux d’erreurs et les biais systématiques ont une grande influence sur leur
traitement (Shendure, 2008). Ainsi, aprés avoir terminé le séquengage, la premiére
étape de l'analyse est d'évaluer la qualité des reads bruts et de supprimer, de "trim" ou

de corriger ceux qui ne respectent pas les normes et les standards définis.

Les données brutes, générées par les plates-formes de séquengage, sont compromises
par des artefacts tels que les "base calling errors”, les "indel", les reads de mauvaise
qualité et la contamination par les adaptateurs (Dai, 2010). Ces erreurs sont trés
fréquentes et les plates-formes sont sensibles a un large éventail de défaillance
chimique et instrumentale (Cox, 2010; Dohm, 2008). Récemment, les différents NGS

ont été comparés sur leurs erreurs respectives (Suzuki, 2011). Cette analyse a montré
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que les types d’erreurs sont différents selon la plateforme NGS et qu’il existe des
biais qui leur sont intrinséques. Par exemple, Illumina® produit un taux d’erreurs qui
augmente avec la longueur du read, et il en produit davantage sur les nucléotides G et
C.

Comme de nombreux outils d'analyse en aval ne sont pas en mesure de vérifier les
reads de faible qualité, et afin d'éviter de tirer des conclusions biologiques erronées,
il est nécessaire d'effectuer les tdches de filtrage et de trimming a l'avance. En
général, ces mesures comprennent la visualisation des scores de qualité et les
distributions de nucléotides, le trimming et le filtrage des reads. Ces taches se basent
sur le score de qualité des nucléotides et les propriétés des séquences, tels que les
contaminations d'amorces, la teneur en N et le biais GC.

Plusieurs outils ont été développés pour effectuer ces différentes étapes de
I'évaluation de la qualité (voir Tableau 6 de 11 outils sélectionnés). Par exemple, les
outils autonomes NGSQC Toolkit (Dai, 2010) et PRINSEQ (Schmieder, 2011) sont
en mesure de gérer les fichiers FASTQ et (SFF) 454, de produire des rapports
sommaires, de filtrer et de trimmer des reads. De son c6té, FastQC (http:
/fwww.bioinformatics.bbsrc.ac.uk/projects/fastqc) est compatible avec toutes les
plateformes principales de séquengage et produit des graphiques et des tableaux
récapitulatifs pour évaluer rapidement la qualité des données. Quant a l'outil ContEst
(Cibulskis, 2011), il peut étre utilisé pour estimer la quantité de contamination croisée
inter-échantillon. En ce qui concerne Galaxy, ce dernier offre un outil intégré
(Blankenberg, 2010) qui crée des statistiques sommaires FASTQ et effectue des
taches flexibles de trimming et de filtrage. De leur c6té, htSeqTools (Planet, 2012) et
SolexaQA (Cox, 2010) comprennent I'évaluation de la qualité, le traitement et la
fonctionnalité de visualisation. En outre, d’autres logiciels ont été publiés mais ne
supportent que la plate-forme Illumina comme par exemple, FASTX-Toolkit (http: //
han nonlab.cshl.edu/fastx_toolkit), PIQA (Martinez-Alcantara, 2009) et TileQC
(Dolan, 2008). D'autres fournissent certaines fonctionnalités spécialisées (exemple,

TagCleaner (Schmieder, 2010).
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Nom Systéme Entrée Sortie Platformes | Rapport Retrait Filtrage | “Trimming’
d’exploitation supportées deTag 2
(1)
ContEST Lin, Mac, Win BAM, VCF, TXT lllumina, non non non non
FASTA ABI SOLID,
(cibulksis, 454
2001)
FastQC Lin, Mac, Win (CS) FASTQ, HTML lllumina, oui non non non
SAM, BAM ABI SOLID
(www.bioi
nformatics
.babraha
m.ac.uk)
FASTX- Lin, Mac, FASTA, FASTA, llumina oui oui oui oui
Toolkit web interface FASTQ FASTQ
(hannonla
b.csh
l.edu)
Galaxy Lin, Mac, FASTQ FASTQ Nlumina oui oui oui oui
web interface,
(Blankenb | Cloud instance
erg,2010)
htSeqTool Lin, Mac, Win FASTQ Graphs llumina oui non non non
s
(Planet,20
12)
NGSQC Lin FASTA (ref), HTML llumina, oui non non non
FASTQ, ABI SOLID
(Dali,2010 CSFASTA,
) QUAL FASTA
PIQA Lin, Mac, Win FASTQ, HTML, llumina oui non non non
bustard, TXT
(Martinez- output,
Alcantara, SCARF

2009)
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PRINSEQ Lin, Mac, Win, FASTA, FASTA, lumina, oui non oui oui
web interface FASTQ, FASTQ, 454
(Schmied QUAL FASTA QUAL
er, 2011) FASTA,
HTML
SolexaQA Lin, Mac FASTQ FASTQ, llumina, oui non non oui
PNG 454
(Cock,201
0)
TagClean Lin, Mac, FASTA, FASTA 454 non oui non non
er web interface FASTQ
(Schmied
er,2010)
TileQC Lin, Mac Eland output Graphs Nlumina oui non non non
(Dolan,
2008)

(1) Artifacts tels que adaptateurs, amorces ...

Apres que les reads aient été traités et aient rencontrés une certaine qualité standard,

ils sont habituellement alignés sur un génome de référence.

3.10. Alignement des courtes séquences de reads

Le probléme d'alignement de la courte séquence de read est similaire au probléme
commun de correspondance de sous chaines dans les systtmes de traitement des
données. La comparaison d'une chaine courte (read) a une longue chaine de référence
(génome de référence) peut donner un alignement dit valide ou non valide. La validité
est mesurée en termes de mismatches ou gaps. Un mismatche se produit lorsqu'une
base sur le génome de référence et une autre sur le read sont alignées mais sont
différentes, tandis qu'un gap se produit lorsqu'une base est alignée avec un espace

vide. L'un ou l'autre de ces alignements peut étre la "bonne réponse” s'il permet a de
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nombreuses autres paires de base, dans l'ensemble des reads, d'étre alignées avec la

séquence du génome de référence.

Généralement, il y a deux principales sources du génome de référence humain
assemblé: I'université de Santa Cruz (UCSC) qui héberge aussi le répertoire central
pour les données ENCODE (Rosenbloom, 2012), et "the Genome Reference
Consortium (GRC)" qui se focalise sur la création d'assemblage de référence
(reference assemblies) (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/projects/genome/assembly/grc.).
Les deux ressources fournissent plusieurs versions du génome humain: UCSC offre
les versions hgl8 et hgl9 tandis que GRC fournit GRCh36 et GRCh37. Ensemble, ils
constituent les génomes de référence les plus largement utilisés. Les assemblages des
génomes humains UCSC (hg) et GRC (GRCh) sont identiques
(http://genome.ucsc.edu/FAQ/FAQreleases.html#release4.) mais ils différent du point

de vue de leur nomenclature (exemple: UCSC utilise un préfixe "chr").

Ces demicres années, plusieurs programmes d'alignement ont été¢ développés pour
traiter efficacement des millions de courts reads (Yu, 2012). Le tableau 7, ci-dessous,
est une liste des plus couramment utilisés.

La majorité de ces programmes peuvent étre classés en deux catégories. Ceux qui
utilisent I'indexation de table de hachage, comme dans le cas de BLAT (Kent, 2002)
ou de SSAHA2 (Ning, 2001) et les algorithmes qui utilisent une sorte d'indexation

d'arbre compressée basée sur la transformation Burrows-Wheeler (Burrows, 1994).
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Tableau 7 : Table des logiciels d’alignement (Pabinger, 2013)

(Alkan,2009)

Nom Systéme Entrée Sortie platformes Méthode Alignement
d’exploitation Supportées d’indexation avec “gap”’
BarraCUDA | Lin FASTQ SAM Hlumina index FM (BWT) | oui
(Klus,2012)
BFAST Lin FASTQ SAM lilumina, ABI Multiple oui
SOLID, 454 (hachage, arbre,
(Homer,2009) )
Bowtie Lin, Mac, FASTQ, SAM lllumina, ABI index FM (BWT) | non
Win FASTA SOLID
(Langmead,
2009)
Bowtie2 Lin, Mac, FASTQ, SAM lllumina, 454 index FM (BWT) | oui
Win FASTA,
(Langmead, QSEQ
2012)
BWA Lin (CS)FAS SAM lllumina, ABI index FM (BWT) | oui
(Li,2009) TQ, SOLID(1)
FASTA
BWA-SW Lin FASTQ, SAM 454 index FM (BWT) | oui
FASTA
(Li,2010)
ELAND Lin FASTQ, SAM lllumina - non
FASTA
(Cox,2007)
MAQ Lin FASTQ, Maq lllumina baseé sur le oui
FASTA Hachage
(Li,200)
Mosaik Lin, Mac, FASTQ, SAM, lllumina, ABI - oui
Win FASTA BED, SOLID, 454
(http://code.go plusieurs
ogle.com/p/m autres
osaik)
mrFAST Lin FASTQ, SAM, lllumina basé sur le oui
FASTA DIVET Hachage




71

mrsFAST Lin FASTQ, SAM, lllumina basé surle non
FASTA DIVET Hachage

(Hach,201)

Novoalign Lin, Mac FASTQ, SAM, lllumina, ABI - oui
(CS)FAS TXT SOLID

(http://novocr TA

aft.com)

SOAP2 Lin FASTQ, SOAP lllumina index FM (BWT) | oui
FASTA

(Li,2009)

SOAP3 Lin FASTQ, SAM lllumina index FM (BWT) | non
FASTA

(Liu,2012)

SSAHA2 Lin, Mac FASTA SAM, lllumina, ABI Indexation a oui

GFF SOLID, 454 arbres

(Ning,2001)

Stampy Lin, Mac FASTQ, SAM lllumina, 454 index FM (BWT) | -
FASTA

(Lunter,2011)

YOABS voou 3 5 Numina FM & Indexation | oui

a arbres
(Galinsky,20
12)

3.10.1. Méthodes d'alignement basées sur le hachage

La premiére vague de programmes d'alignement, spécialement congus pour

l'alignement des courts reads issus des NGS, a été basée sur une structure de données

de table de hachage pour indexer les données de séquences. De fagon générale, une

table de hachage est une structure de données commune capable d'indexer des

données non séquentielles et complexes de maniere a faciliter la recherche rapide

(voir Figure 11). Cela est particulierement approprié pour les séquences de reads, qui
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sont extrémement improbables de contenir toutes les combinaisons possibles de
nucléotides et tres susceptibles de contenir des doublons. Des exemples d'outils
utilisant cette approche comprennent MAQ, SOAP et l'algorithme non publié
ELAND propre & Illumina. Récemment, plusieurs d'autres sont apparus, tels que
SHRiMP, ZOOM, BFAST (http: // genome.ucla.edu/bfast /) et MOSAIK
(http://bioinformatics.bc.edu/marthlab/Mosaik/) (voir tableau 7).

Sequence reads Hash index Read identifiers associated

with each hash index
[AcaTame |,
EaceT b 1%

. 00AC
e £
[05] [eaTCAAgge k™

GTCACCIge Jom TROD

TCOO

(o7 acTcegg A R N
TCGGCAact

Read identifiers

Figure 11: Schéma d'une stratégie d'alignement basée sur la table de hachage.

Des séquences reads avec les identifieurs associés, les régions qui seront utilisées pour la sélection de seed en
lettres majuscules et les seeds alignés de 0011 et 1100 sont présentés. Des identifieurs de reads donnés sont
associés aux seeds a l'aide d'une fonction de hachage (par exemple, une représentation d'entier unique de chaque
seed). Une fois qu'une telle table de hachage a été construite pour le read input ou le génome de référence, les
données correspondantes peuvent étre scannées avec la méme fonction de hachage, induisant comme résultat un
sous-ensemble de reads beaucoup plus petit pour un alignement plus précis a chaque emplacement dans le

génome (Flicek, 2009).

Les algorithmes basés sur les tables de hachage construisent leur table soit sur
I'ensemble des reads input ou sur le génome de référence. Ils utilisent ensuite le

génome de référence pour "scanner" analyser la table de hachage des reads input
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(dans le premier cas) ou au contraire, ils utilisent I'ensemble de reads input pour
"scanner" analyser la table de hachage du génome de référence (dans le second cas).
Chacune de ces deux méthodes a ses avantages et ses inconvénients. Par exemple,
pour un ensemble donné de paramétres, les tables de hachage du génome de référence
ont un besoin de mémoire constant, indépendamment de la taille de I'ensemble input
de reads. Parfois, ce besoin peut étre trés important, en fonction de la taille et de la
complexité du génome de référence. Par contre, les tables de hachage, basées sur
'ensemble input de reads, ont généralement des exigences mémoire petites et
variables. En effet, elles dépendent du nombre et de la diversité de I'ensemble input
de reads. Toutefois, lorsqu' il y a relativement peu de reads dans I'ensemble input, le
temps de traitement pour analyser l'ensemble du génome de référence pourrait
s'allonger. Parmi les algorithmes présentés dans le tableau 7, MAQ, ELAND, ZOOM
et SHRiMP construisent une table de hachage des séquences de reads input, alors que
SOAP, BFAST et MOSAIK hachent le génome de référence.

Quelle que soit la méthodologie de hachage, les algorithmes implémentent la table
sous forme de «graines espacées» (se référer a la section 3.10.5 pour plus de détails
sur la notion «graine»). Ces graines sont les régions de la séquence qui sont
nécessaires pour avoir un modele spécifique de matchs et de mismatchs. Elles ont été
popularisées pour l'alignement des séquences par le programme de "Pattern Hunter"
(Ma, 2002). Une graine est de la forme 110 011, ou | représente une position de la
séquence qui est nécessaire pour le match, et le nombre de 1 désigne le «poids» de la
graine. Par exemple, des 28 premiéres pb d'un read, le programme MAQ construit six
tables de hachage correspondant aux graines de longueur 8 et de poids 4, puis analyse
"scan" le génome de référence contre ces tables (Li, 2008). Cette technique assure que
tous les hits avec deux mismatchs puissent étre trouvés, et plus de la moitié de ceux-

ci avec trois mismatches. Vingt tables de hachage seraient nécessaires pour MAQ afin
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de garantir que tous les reads avec trois mismatches soient trouvés. De son c6té,
ZOOM utilise des graines espacées, construites manuellement et de poids 14, pour
permettre la détection jusqu'a quatre mismatchs dans des reads de 50 pb (Ma, 2002).
Par contre, SHRiMP utilise une approche q-gramme (Rasmussen, 2006) (se référer a
la section 3.10.5 pour plus de détails sur la notion q-gramme). Pour qu'une région soit
considérée comme un emplacement possible d'alignement, cette méthode exige que
plusieurs graines espacées par read matchent (Rumble, 2009). Lors de son utilisation
recommandée, MOSAIK hache toutes les positions dans le génome de référence et
utilise une «base de données de saut» pour localiser efficacement l'information dans
la table de hachage. Ainsi, il réduit les besoins en mémoire d'environ deux tiers par
rapport a une implémentation naive.

Une fois que les graines d'alignement ont été utilisées dans la création de la table de
hachage et que les reads ont été associés a la région du génome (ou ils sont le plus
susceptibles de s'aligner), un algorithme spécialisé et précis, pourrait étre utilisé pour
déterminer 'emplacement exact de la séquence de read sur le génome de référence.
De tels algorithmes comprennent les versions avec et sans " gap " de Smith-Waterman

qui tirent parti des valeurs de qualité des bases des séquences.

3.10.2. Les méthodes de la transformation de Burrows-Wheeler

Récemment, une nouvelle génération de programmes d'alignement tels que BOWTIE
(Langmead, 2009), BWA (Li, 2009) et SOAP2 (Li, 2009), basés sur la transformation
Burrows-Wheeler (BWT) (Burrows, 1994), ont été développés.

La transformation Burrows-Wheeler est une technique des années 1990s développée
a l'origine pour la compression de données (Langmead, 2009; Li, 2009). Les
méthodes basées sur BWT utilisent une technique de matching de préfixes qui
nécessite que quelques itérations pour produire un alignement valide. Ces méthodes

utilisent généralement la structure de données d'index FM (un tableau de suffixes
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comprimés), proposée par Ferragina et Manzini. Ces derniers ont introduit le concept,
selon lequel, un tableau des suffixes est beaucoup plus efficace, s'il est créé a partir de
la séquence de BWT, plutdt qu'a partir de la séquence d'origine (Ferragina, 2000).
L'indice de FM conserve la capacité de la matrice de suffixe pour la recherche rapide
de la sous-séquence. Il est souvent de la méme taille ou de taille plus petite que la
taille du génome d'entrée (Gréf, 2007). Par exemple, l'indice final pour le génome
humain, utilisé a la fois par BWA et BOWTIE, est d'environ 2,3 Go en taille
(Langmead, 2009 ; Li, 2009), tandis que SOAP2 utilise une routine différente qui

meéne a un indice final qui nécessite 5,4 Go (Li, 2009).

La création de la structure de données sous-jacente nécessite deux étapes. Dans la
premiére étape, 'ordre de la séquence du génome de référence est modifié en utilisant
la BWT. Ce processus réversible (a savoir, la séquence du génome initiale peut
facilement étre reconstituée) réorganise le génome de telle sorte que les séquences qui
existent plusieurs fois apparaissent ensemble dans la structure de données (voir
Figure 12). Ensuite, l'indice final est créé et utilisé pour l'alignement rapide des
lectures sur le génome. La création de l'indice final peut étre une étape gourmande en
mémoire, toutefois, des méthodes existent pour créer l'indice dans relativement peu
de mémoire au prix de plus de temps de traitement (Kéarkkiinen, 2007).

Comme dans les méthodes basées sur le hachage, une fois que les reads ont été
associés a la région du génome, ou ils sont les plus susceptibles de s'aligner, des

algorithmes plus sensibles peuvent étre utilisés pour le résultat final de I'alignement.
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GTTTGCGAAATGTCSA
ATAGTCGAGGCTTTAS
2. Sort 3. Select final
ATAGTCGAGGCTTTAS AGGCTTTA$*TAGTCG column
TAGTCGAGGCTTTASA —"> AGTCGAGGCTTTA$T
AGTCGAGGCTTTASAT ASATAGTCGAGGCTTT
GTCGAGGCTTTASATA CGAGGCTTTASATAGT
i ] TCGAGGCTTTA$ATAG CTTTA$*TAGTCGAGG
1. All possible rotations CGAGGC‘I‘I‘I’AszAGT GAGGCTTTASATAGTC
GAGGCTTTA$ATAGTC GCTTTAS*TAGTCGAG
AGGCTTTA$ATAGTCG GGCTTTA$*TAGTCGA
GGCTTTA$*TAGTCGA GTCGAGGCTTTASATA
GCTTTA$ATAGTCGAG TAGTCGAGGCTTTASA
CTTTA$*TAGTCGAGG TASATAGTCGAGGCTT
TTTA$ATAGTCGAGGC TCGAGGCTTTASATAG
TTAS$ATAGTCGAGGCT TTAS*TAGTCGAGGCT
TA$ATAGTCGAGGCTT TTTA$ATAGTCGAGGC
ASATAGTCGAGGCTTT ATAGTCGAGGCTTTAS
$ATAGTCGAGGCTTTA $ATAGTCGAGGCTTTA

| ATAGTCGAGGCTTTAGATCCGATGAGGCTTTAGAGACAGS | Genomic sequence

| GGTTGGTCGGATTCGGAATCACGGAAAATTMGATTCCSG | Transform

Figure 12 : La transformation de Burrows-Wheeler pour les données des séquences génomiques.
Pour créer une BWT d'une séquence génomique de 14-mer, on doit d'abord noter les points de début et de fin de la
séquence puis construire toutes les rotations de la séquence donnée en prenant le premier caractére de la séquence
et de le placer a la fin de la séquence (étape 1). Les caractéres ~ et $ marquent le début et la fin de la séquence,
respectivement. Une fois que ces séquences sont créées, elles sont triées (€tape 2). A partir de cette matrice de
classement, la derniére colonne est sélectionnée comme séquence transformée (étape 3). Les séquences
transformées ont exactement la méme longueur et ont exactement les mémes caractéres que la séquence d'origine,
mais dans un ordre différent. La séquence en bas est une séquence plus longue avec le méme 14-mer qui démontre
I'effet de l'utilisation de la séquence transformée sur une séquence input plus longue (Flicek, 2009).

3.10.3. Les tables de hachages vs BWT (MAQ vs Bowtie)

Au méme niveau de sensibilit¢ que leurs homologues a base de hachage, les
implémentations de BWT sont beaucoup plus rapides. BWT est susceptible d'étre la
plus appropriée pour l'alignement des reads de ChIP-seq ou des applications

similaires. Un autre avantage pour cette méthode est la capacité de stocker l'index
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complet du génome de référence sur le disque et de le charger complétement en
mémoire sur presque tous les clusters de calculs bio-informatiques standards (Flicek

,2009).

Bowtie est la méthode leader de I'état de I'art qui a mis l'accent sur l'utilisation des
propriétés de la transformation de Burrows-Wheeler (BWT) pour indexer la séquence
de référence (Figure 13). Un indexe basé sur BWT a une petite empreinte mémoire.
Cet avantage a rendu Bowtie possible sur des ordinateurs avec seulement 2 GO de
mémoire. Toutefois, la mémoire devient de plus en plus moins chére (alors que la
taille du génome est constante), ce qui rend inutile de placer de telles restrictions de
mémoire sur un logiciel d'alignement. L'augmentation de vitesse de 30 fois pour
BOWTIE par rapport a MAQ (basé¢ sur le hachage) est un exemple des
augmentations de vitesse pour les reads single-end. Cette augmentation de vitesse est
au prix d'une légere perte de la sensibilité de I'alignement (Rasmussen, 2006) (Figure

13).
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Figure 13: Algorithmes de MAQ (Spaced seeds) et Bowtie (Burrows-Wheeler) (Trapnell, 2009)
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Avec la capacité d'exploiter les reads paired-end et pour une sensibilité similaire aux
méthodes antérieures & base de hachage, 'augmentation de vitesse pour quelconque
des programmes actuels basés sur BWT sera généralement de dix fois "tenfold"

(Langmead, 2009 ; Li, 2009).

Les limites des méthodes basées sur BWT sont un autre exemple de compromis entre
la vitesse et la sensibilité. En effet, la méthode BWT fonctionne bien avec les courts
reads, mais ses performances se dégradent rapidement au fur et & mesure que la
longueur des reads augmente. Par exemple, BWA est capable de trouver des
alignements seulement dans une certaine distance d'édition de la séquence dans le
génome de référence (Li, 2009). La distance d'édition est, de fagon formelle, le
nombre d'opérations nécessaires pour transformer une séquence a une autre, ce qui,
dans le cas de l'alignement de séquence, est le plus souvent des gaps ou des
mismatches. Cela limite efficacement le nombre combiné de mismatchs ou de gaps
qui peuvent étre alignés (pour des reads de 100 pb, BWA permet 5 éditions; moins
pour les reads plus courts et plus pour les reads plus longs). Comme le séquengage
devient de plus en plus précis, cette limitation est susceptible de devenir moins
importante pour les espéces avec des taux de polymorphisme relativement faibles,

comme 'humain ol presque tous les reads s'aligneront dans la distance d'édition.

3.10.4. Outils d'alignement pour les séquences courtes

3.10.4.1. Méthodes basées sur l'indexation des reads

Ces méthodes traitent les reads avant de les aligner sur le génome de référence.
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- ELAND

D'abord, il y a des outils qui associent les reads a des graines espacées (voir dans la
section 3.10.5), tel que le logiciel ELAND de ILLUMINA ou SeqMagq (Jiang, 2008).
Une graine est une portion consécutive d'un read qui se trouve sur le génome (plus de
détails dans la section 3.10.5), sachant que des différences peuvent exister entre les
deux. Ces graines sont par la suite indexées dans une table de hachage. Ce genre
d'algorithmes est plus économe et plus rapide que les alignements classiques (dans

BLAT et BLAST par exemple) du fait que le génome est haché a la volée.

- Graines simples: Blat et Blast

L'indexation des séquences dans ces logiciels est basée sur des graines simples (voir
dans la section 3.10.5) en utilisant le paradigme Seed and Extend et des alignements
dynamiques du type Smith-Waterman (Kent, 2002 ; Altschul, 1990). Afin de pouvoir
estimer la probabilité qu'une séquence approximative identifie la vraie localisation du
read sur le génome, ces aligneurs se basent sur une étude statistique trés complexe.
Toutefois, ils ne tolerent pas plus de deux substitutions et les séquences ne doivent

pas dépasser 32 pb.

- MAQ

Le logiciel MAQ garantit l'alignement des 28 premiéres bases des reads avec au
maximum deux substitutions, le reste de la séquence étant extrapolé. Il présente
plusieurs améliorations par rapport aux méthodes précédentes en supportant des
séquences plus longues (jusqu'a 63pb) et en intégrant une phase supplémentaire de
vérification aprés l'alignement. Cette phase a pour but de filtrer les séquences

potentielles par un score. Pour ce faire, il calcule la moyenne de la qualité des
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substitutions dans la partie extrapolée, ainsi, il limite les artéfacts dus aux erreurs de

séquences.

3.10.4.2. Méthodes basées sur I’indexation du génome

Contrairement a la méthode précédente, les reads sont recherchés sur un génome
indexé. Ceci permet de résoudre le probléme de saturation de la mémoire posé par la
méthode précédente. En effet, dans cette derniére, la quantité de mémoire utilisée
dépend directement de la quantité de reads & indexer. Comme les SHD produisent des
quantités gigantesques de reads et que les tables de hachage sont gourmandes en
mémoire, la solution inverse de l'indexation du génome s'avére nécessaire. L'idée
originale provient d'une équipe (Ning, 2001), qui a adapté un index pour une longue
séquence d'ADN en la découpant en petites portions continues mais suffisamment
grandes de taille k pour créer le logiciel SSAHA (Ning, 2001). Cette idée d'indexer le
génome plutdt que les reads, en utilisant des tables de hachage et en consultant les

séquences a la volée, a été reprise par (Li, 2008) dans SOAPv1.

Cette approche inversée est cinq fois plus rapide que MAQ et donne des résultats
similaires en termes de prédiction pour des séquences < 60 pb. Toutefois, la table de
hachage du génome occupe un espace mémoire important pouvant aller jusqu' a 20
fois I'espace utilisé pour le texte original. Afin de pouvoir appliquer 1'idée, la solution

était d'indexer chacun des chromosomes de fagon indépendente.

Une méthode d'alignement de courts reads, tenant compte de substitution et des
indels, a été présenté en 2009 (Hoffmann, 2009). Ce travail est basé sur I'utilisation

d'arbres des suffixes pour économiser le temps de calcul. En effet, contrairement aux
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tables de hachage, ou chaque copie de la séquence est traité différemment, les arbres
de suffixes identifient de fagon plus précise les portions communes entre reads et
génome et les regroupe dans un méme endroit. Malheureusement, le colit en mémoire
est important du fait du stockage d'avantage d'informations au niveau de chaque
nceud, telles que les adresses du pére et des fils. Dans la méthode d'Hoffmann et al,
2009, les chromosomes ont €té traités de fagon indépendante afin d'économiser
l'espace mémoire. Ceci a des limitations sur certaines applications telles que la
recherche de géne de fusion. Pour une utilisation moins coliteuse en mémoire, des
travaux (Langmead, 2009 ; Li, 2009) se sont basés sur l'indexation compressée
(Salson, 2009). Ainsi, le génome sera traité en un seul bloc et la lecture se fera sans
décompression. Ces structures de compression ont fait de BOWTIE une méthode
rapide tout en demeurant économe sur la mémoire. Elles ont par conséquent été
adopté dans la version SOAPv2 (Li, 2009b ; Li, 2009] ainsi que dans BWA (Li,
2009) pour des séquences courtes (jusqu’a environ 100 pb), avec quelques
substitutions et un gap, tandis que BWA-SW (Li, 2010) est efficace sur des séquences

plus longues (> 150 pb) et est basé sur Smith-Waterman-like.

3.10.5. Outils d'alignement pour les séquences longues

3.10.5.1. Alignement approché pour les reads plus longs

Souvent, les aligneurs des courts reads de la premicre génération utilisent deux
mismatchs et aucun gap comme définition d'un alignement valide. Aujourd'hui, ces
modeles sont devenus plus sophistiqués avec des programmes améliorés qui peuvent
traiter des reads plus longs et avec des gaps. En effet, les avancées technologiques
avec les machines de séquengage next-génération ont augmenté les longueurs de
reads afin de produire ce qu'on appelle " les longs reads ". Cette tendance implique

que les aligneurs basés sur BWT existants deviendront probablement, du point de vue
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informatique, infaisables dans un avenir proche. En outre, les aligneurs de séquence
auront également besoin de recevoir plus d'erreurs dans les modéles de
correspondance (matching) (pour les reads longs), et la performance des méthodes
existantes se détériorent rapidement lors de l'utilisation de ces modéles plus riches. Il
faut donc dépasser les limites des outils qui n’autorisent qu’un petit nombre et types
de différences (par exemple, une ou deux substitutions pour Bowtie) en développant

des méthodes performantes capables de détecter des indels plus longs.

Comme mentionné auparavant, l'alignement de reads sur un génome de référence
peut étre vu comme une recherche de motif approchée (read) dans un texte (génome).
Les principes de filtrations rapides, déja adoptés par toutes les méthodes de recherche
de motifs approchés, peuvent donc étre exploités afin de trouver des stratégies de
positionnement efficaces. Ces principes comportent deux étapes importantes : I'étape
de filtration et celle de la vérification. La filtration a pour objectif d'éliminer des
positions du texte ne pouvant présenter de similarités avec le motif. Ceci se fait par
I'évaluation d'un critére simple. L'étape de la vérification, quant a elle, examine parmi
les positions sélectionnées celles ol débute une occurrence approchée du motif.
L'efficacité de cette méthode de recherche dépend essentiellement de la capacité de
I'étape de filtration. En effet, cette derniére peut, selon le critere de filtration, rater de
vraies occurences. On parle alors de filtration avec perte, et vis versa. En général, le
crittre de filtration est de complexité linéaire, voire sous-linéaire, tandis que la

vérification peut étre de complexité quadratique.

Il existe plusieurs méthodes de filtration (Pevzner, 1995) trés largement utilisées en
bio-informatiques, notamment dans BLAST, FASTA, BLAT, etc (Kent, 2002). Parmi
elles, on trouve le lemme des g-grams (Owolabi, 1988; Jokinen, 1991), qui a été

utilisé avec succés pour la recherche multiple de similarités dans l'alignement de
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reads (par exemple dans QUASAR (Burkhardt, 1999)), et les graines espacées (Ma,
2002; Li, 2003; Burkhardt, 2003).

— Le filtre des g-grams

Le filtre des g-grams permet de chercher des occurrences approchées d'un motif dans
un texte. Le lemme du g-gram dit que dans une occurrence approchée renfermant <p
erreurs, il existe au moins un sous-mot exact de longueur L m-p+1/q+1 < (ot m est la
longeur du motif, p est le nombre d'erreur et q est la longeur de la fenétre). Le pire cas
est celui ou les erreurs sont distribuées de fagon réguliére. Le sous-mot compris entre
deux erreurs est identique entre le motif et le texte. La contrainte imposée par le
lemme est que tous les matchs (correspondances) soient adjacents dans cette fenétre
de longueur g. Par exemple, pour un read de 50 pb qui contient 3 erreurs de séquence,
il n’y a pas de portions plus petites que 12 pb (m=50, p=3 et q=3, alors L 50-
3+1/3+1 4 =12) qui ne sont pas localisées, par conséquent les graines ont une taille de
12 au maximum. Ce critére de filtration, appelé seed and extend, peut étre utilisé en
combinaison avec l'indexation de tous les g-grams ou k-mers du génome, comme
dans le cas de GASSST pour le traitement de reads génomiques et GSNAP pour les
reads transcriptomiques (Rizk, 2010; Wu, 2010).

D'autres approches utilisent ce principe en l'appliquant sur les reads plutdt que sur le
génome tel que dans RazerS (Rumble, 2009; Weese, 2009). En spécifiant un seuil
comme parameétre du programme, RazerS ne garde que les alignements possédant un
nombre suffisant de g-matchs. Par la suite, les meilleurs alignements sont conservés

grice a une analyse effectuée en se servant de vecteurs de bits (Myers, 1999).
— Les graines espacées

Les outils d'alignement tels que BLAST, ont déja utilis¢ la méthode de graines

contigués pour la recherche d’un match potentiel. Le constat est que des mismatchs
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entre les séquences peuvent exister de sorte qu'on peut avoir des alignements mais
aucune graine contigue suffisamment longue ne peut étre alignée. Il fallait donc
penser a assouplir la contrainte de contiguité. C'est ainsi que sont apparues les graines

espacées dont 'idée est d'améliorer les outils de mapping (Burkhardt, 2003).

Une graine espacée peut étre définie par une fenétre de longueur w > g dans laquelle
on obstrue quelques positions (i.e., w - g). Cette idée de disperser des similarités sur
une plus grande largeur de fenétre a permis d’augmenter la sensibilité de la filtration.
Les graines espacées sont utilisées avec succés comme dans ZOOM et PerM (Lin,
2008; Chen, 2009). Grace a elles, la dépendance entre positions erronées dans les
reads et les dépendances entre positions dans le codage SOLiD des reads a pu étre
modélisée, tels que dans le logiciel storm (Noé, 2010). Malheureusement, le
prétraitement pour la conception des graines, incluant le choix de la longeur des
graines ainsi que les positions & obstruer, est de complexité exponentielle, probléme
NP difficile (Kucherov, 2006; Ma, 2007; Nicolas, 2008). En plus, ’indexation des
graines espacées est plus difficile et gourmande que celle de simples A-mers. Dans le
cas de ZOOM, la conception des graines dépend des parametres de l'alignement,
ainsi l'utilisateur doit changer de graines & chaque fois que les paramétres changent

(Rivals, 2009), ce qui rend son utilisation peu souple.

3.10.6. Le choix d'un logiciel d'alignement

Le choix d'un logiciel d'alignement appropri¢ dépend de la plateforme de séquengage,
le besoin de vitesse, et les ressources machine. Par exemple, si les données
proviennent de la plateforme SOLID, les outils supportant l'espace couleur
"colorspace" sont des choix idéaux, tel que BWA. Si la vitesse est la considération

majeur, Bowtie est a privilégier (voir Tableau 7).
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Pour plus de lecture, voir de Bao et al pour plus de détails sur la comparaison des

aligneurs (Bao, 2011).

En plus de la sélection du programme d'alignement, il faut tenir compte de trois

remarques importantes:

Pour surmonter le probléeme de lI'ambiguité lors de I'alignement des courts
reads a un génome de référence, les reads paired-end se sont révélés €tre une
solution utile et sont fortement recommandés, si ce n'est une exigence pour le

séquencage d'exome entier et le séquengage de 1'ensemble du génome.

Comme les technologies NGS actuelles intégrent les étapes PCR dans leurs
préparations de librairies, plusieurs reads originaires d'un seul modéle
"template" pourraient étre séquencés, interférant ainsi avec les statistiques de
"variant calling". Pour cette raison, il est de pratique courante de supprimer les

duplications PCR aprés I'alignement sur I'ensemble du génome.

Afin de simplifier I’analyse, habituellement, seuls les reads alignés a une
position unique sur le génome (nommés les reads mappés de fagon unique) et
avec un minimum de mismatchs permis (exemple, jusqu'a deux mismatchs),
sont gardés pour les analyses en aval. Dans le cas ou un read de ChIP-Seq est
aligné a des positions multiples sur le génome, la solution générale est de lui
affecter, de fagon aléatoire, une des positions. Souvent, le ratio du nombre des
reads alignés de fagon unique sur le nombre total des reads ChIP-Seq peut étre
une évaluation de la qualité de la librairie. A partir des statistiques des
ensembles de données ChIP-Seq disponibles au publique, des ratios de plus de

50% suggére une bonne qualité de la librairie.
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3.11. Identification de Pics "peak calling"

Apres I’alignement, les séquences de reads mappées au génome sont sujettes au peak
calling. Ce dernier consiste a détecter les régions avec un enrichissement significatif
des signaux ChIP par rapport au background (exemple, un contrdle si disponible).
Ces signaux correspondent aux régions génomiques présentant un grand nombre de
reads alignés avec une certaine signification statistique par rapport a un contréle.

Pour la majorité des expériences ChIP-seq single-end, les fragments d'ADN sont
séquencés a partir de leurs extrémités 5°. Comme résultat, des distributions
bimodales, encerclant le vrai site de liaison, sont formées a partir des reads alignés
sur les brins + et — (les courbes rouges et bleues dans la Figure 14 et 15,
respectivement). Pour détecter de fagon précise le vrai site de liaison, certains peak
callers modélisent empiriquement la distance entre les modes des brins + et —
(Zhang, 2008 ; Kharchenko 2008), et étendent les reads vers leur direction 3’ afin
d'atteindre la distance estimée des fragments d'ADN d'origine (voir Figure 15). Ainsi,
la pile des reads étendus forme un pic (Figure 15) et son sommet représente la
localisation la plus probable de la liaison. Une mesure de contrdle de la qualité a cette
étape est la capacité des peak callers 4 modéliser correctement la distance entre le
mode +/-. L'échec dans la modélisation de cette distance suggére des biais potentiels
dans la sonication et les étapes de construction des librairies, ou que le facteur de
transcription (ou la protéine d'intérét) se lie a des régions diffuses plutét que des "

point sources ".

Apres cette étape de localisation des sites de liaison potentiels, les peak callers
calculent la signification statistique (par exemple, la p- value) du niveau de

l'enrichissement des signaux ChIP dans des régions sélectionnées par rapport au
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modéle du background. A cause de la nature discréte des données NGS, la plupart des
progammes adoptent les distributions binomiales (DA, 2008), Poisson (Zhang, 2008 ;
Zang. 2009 ; Rozowsky, 2009), binomiale négative (presque équivalente a la Poisson
basée sur une moyenne locale) (Ji, 2008 ; Ji, 2010) ou la modélisation basée sur la
simulation (Kharchenko, 2008 ; Fejes 2008) pour calculer cette signification
statistique. En principe, ces différentes distributions sont identiques. Par exemple, la
binomiale négative est une Poisson généralisée, et une Poisson dynamique, basée sur
lambda locale empirique, est une version plus généralisée de la binomiale négative,
etc. Par conséquent, elles offrent une sensibilité et une spécificité similaires. Par
contre, les divers peak callers ont leur propre rationalité et différent les uns des autres
dans la précision de la localisation des sites de liaison prédits. En effet, ces
algorithmes n’identifient pas les sommets des peaks aux mémes positions, parce que
les reads enrichis ne s’étalent pas de fagon identique mais en fonction de la méthode

de distribution utilisée pour définir ces régions.

Les peak callers largement utilis€és comprennent MACS (Zhang, 2008) , CisGenome
(Liu, 2011), QuEST (Valouev, 2008), FindPeaks (Fejes, 2008), PICS (Zhang, 2010).
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Figure 14. Profil des fragments d'ADN issus d'une expérience ChIP séquencés i partir de leur
extrémité 5 . L’alignement de ces tags (appelés aussi des reads) sur le génome de référence produit
deux pics (un sur chaque brin) qui flanquent I'emplacement de la liaison de la protéine ou du
nucléosome d'intérét. (Park, 2009)

3.11.1. Recherche des régions enrichies

La recherche des régions enrichies consiste a identifier les régions ou les séquences
reads étendues se chevauchent (Fejes ,2008) (Rozowsky, 2009) (Barski, 2007), ou
alors ou elles sont trouvées dans une certaine distance d’un clustering fixe (Johnson,

2007), (Kallin, 2009 ; Tuteja, 2009 ; Mortazavi, 2008). Une autre méthode,
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couramment utilisée, se base sur un simple décompte des lectures dans une fenétre
d’une largeur déterminée a travers le génome, et selon un certain enrichissement par
rapport au contrfle. Cette approche est connue sous le nom d’algorithme de
glissement de fenétre (Zhang, 2008 ; Da, 2008 ; Chen, 2008 ; Blahnik, 2009 ;Ji,
2008 ; Qin 2010 ; Spyrou, 2009; Kharchenko, 2008 ; Jothi,2008). Comme cet
estimateur de densité, de type histogramme, peut produire des effets de bordure qui
dépendent de la fenétre ou de la taille de la boite, certains programmes utilisent a la
place un estimateur de la densit¢ du noyau gaussien "Gaussian kernel density
estimator " (G-KDE). Celui-ci génére une estimation continue de la couverture
(Valouev, 2008 ; Boyle, 2008 ; Lun, 2009). Toutes ces méthodes précisent certains
crittres de hauteur minimale, & laquelle I’enrichissement est considéré comme
important, et certains espacements minimaux, ou des fenétres adjacentes des clusters

ou maxima locaux (G-KDE) sont fusionnées en une seule région de pic.

3.11.2. Méthode de la construction des profils

La méthode des algorithmes peak callers consiste & construire un profil de
distribution des lectures sur chaque brin, puis 4 combiner ces deux profils en un seul,
déterminant ainsi la région de liaison du facteur (Boyle et al, 2008 ; Valouev et al.,
2008) (voir figure 15). Pour construire ce profil, la plupart des programmes effectuent
un ajustement des séquences reads afin de mieux représenter le fragment d’ADN
d’origine, soit en déplagant ("shifting") les tags dans la direction 3 ’ (Zhang, 2008 ;
Valouev, 2008 ; DA, 2008) ou par I’extension des reads a la longueur estimée des
fragments originaux (Johnson, 2007, Robertson, 2007; Chen, 2008 ; Fejes, 2008 ;
Kallin,2009 ; Rozowsky, 2009 ; Tuteja, 2009 ; Blahnik, 2009). Cette derniere
approche est normalement la plus précise, mais elle implique une estimation de la
taille d’origine des fragments séquenceés, tout en faisant I’hypothése que cette taille

soit uniforme. Par conséquent, lorsque la longueur moyenne des fragments peut étre
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déduite avec précision (soit par calcul ou empiriquement), la densité combinée forme
un seul pic, ol, le sommet correspond étroitement au site de liaison.

Si, ce sont les technologies de séquengage paired-end qui ont été utilisées, la longueur
du fragment peut étre mesurée directement et de fagon juste permettant ainsi de
déterminer plus précisément les sites de liaison. Cette fonction est actuellement
soutenue par seulement une poignée d'algorithmes peak calling. Parmi ces derniers, il
y a ceux qui supportent aussi bien les single-end que les paired-end (par exemple,
MACS (Zhang, 2008)), et ceux qui sont spécifiquement congus pour améliorer la
sensibilité et la spécificité dans le séquengage paired-end (par exemple, SIPeS (Wang,
2010).

Les algorithmes actuels ignorent les faux-positifs comme les agrégations ou
empilements de reads, toutefois, afin d'améliorer la spécificité, les lectures dupliquées

(méme extrémité 5°) peuvent étre retirées avant le peak calling.

d

Figure 15 : Schéma de la modélisation des pics pour une expérience Chip-Seq. Les distributions
bimodales des séquences de reads + et - (les fléches rouges et bleues, respectivement) encerclant un centre de
liaison d'un facteur de transcription (marqué par la fléche jaune verticale). La distance (d) entre les sommets des
distributions + et - est considérée comme une estimation de la longueur des fragments d'ADN précipités par
I'anticorps. (B) Le signal d'enrichissement ChIP peut étre obtenu en calculant le nombre des séquences de reads +
et - étendues a la distance estimée (d) a chaque base (Shin, 2013).
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3.11.3. FDR et autres mesures de qualité

Peu importe le logiciel utilisé, les pics détectés doivent étre vérifiés en termes de la
qualité. Pour ce faire, le taux de fausse découverte " false discovery rate " (FDR) ou
le " fold change " par rapport au background (exemple, le nombre de reads contrble

dans la méme région), sont souvent utilisés.

Le FDR est défini comme étant la proportion de pics faux positifs attendue dans une
liste de pics détectés (Benjamini, 1995; Storey, 2002; Storey, 2003). Plusieurs peak
callers fournissent un FDR empirique (Zhang, 2008; DA, 2008; Fejes, 2008;
Valouev, 2008; Tuteja, 2009; Johnson, 2007), un FDR de modéle estimé (Ji, 2008;
Ji, 2001; Zang, 2009; Rozowsky, 2009) ou alors une g-value (FDR minimum a un
cut-off donné de p-value) pour chaque pic.

Le FDR empirique peut étre calculé par le nombre de pics contrdles passant un
certain cut-off divisé par le nombre de pics ChIP-seq passant le méme cut-off. Par
contre, le FDR de modeéle estimé est calculé par permutation ou échantillonnage
aléatoire. Généralement, un FDR de 5% est la valeur la plus communément acceptée

pour les pics de bonne qualité.

De son c6té, le fold change est aussi une mesure intuitive de la qualité des pics. 1l
représente le ratio du nombre de reads, dans la région du pic, entre I'échantillon ChIP-
Seq et I'échantillon contrble. Un fold change de 5, comme un cut-off raisonnable, est
généralement recommandé et un nombre assez de pics (exemple, >50%) avec plus de
20-fold est un indicateur d'un bon enrichissement ChIP.

Les peak callers existants ont de nombreux paramétres réglables par I’utilisateur qui
peuvent grandement influer sur le nombre et la qualité des pics appelés. La p-value ou
le FDR pourraient étre extrémement touchés par le modéle statistique utilisé, la

profondeur de séquengage, ou le nombre précis de sites de liaison dans le génome.
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Ainsi, l'ulilisation de la méme valeur p ( p-value ) ou du méme seuil FDR n’assure
pas que les nombres de pics appelés soient comparables entre les librairies et entre les
différents peak callers (Szalkowski, 2011). Ainsi, la meilleure approche est le seuil
du taux de la découverte reproductible (IDR) (Li, 2011), qui, avec ’analyse de motif,
peut aussi aider & choisir le meilleur algorithme peak-calling et le réglage des

parametres.

Une description plus détaillée et une comparaison entre différents peak callers sont
présentées dans les Tableau 8 et les Figures 16 et 17. Pour plus d'informations, le
lecteur pourrait se référer aux études séparées (Park, 2009 ; Garber, 2011; Pepke,
2009 et Wilbanks, 2010).
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Table 8 : Exemples de "peak callers” employés dans ChIP-seq (Bailey, 2013)

Régions Régions
Logiciel Version Disponibilité pointes étendues
(pics) (domaines)
gayeil;eak 1.10.0 http://bioconductor.org/packages/rele i
20%);; ’ g ase/bioc/html/BayesPeak.html
BEADS"
(Cheung, 1.1 http://beads.sourceforge.net/ oui oui
2011)
CCAT (Xu, 3.0 http://cmb.gis.a- o
2010) . star.edu.sg/ChIPSeq/paperCCAT.htm
CisGenome : . T
(ool 20 http://www.biostat.jhsph.edu/~hji/cis oui
2011) genome/
CSAR 1.10.0 http://bioconductor.org/packages/rele b
(Muino, 2011) ase/bioc/html/CSAR.html
dese http://www.stat.wisc.edu/~chungdon/ ;
(Chung, 0.9.9 Hreale oul
2013) P
GPS/GEM o Y
(Guo, 210) 1.3 http://cgs.csail.mit.edu/gps/ oui
HPeak 21 http://www.sph.umich.edu/csg/qin/H —
(Qin, 2010) ' Peak/
MACS . - 3 3
(Zhang, 2008) 2.0.10  https://github.com/tacli’/MACS/ oui oui
NarrowPeaks 1.4.0 http://bioconductor.org/packages/rele oui
CREREINE) 2 ase/bioc/html/NarrowPeaks.html
PeakAnalyze
r/ - :
PeakSplitter® 1.4 :;tlp./iewwwr .bioinformatics.org/peaka =0
(Salmon- b
Divon, 2010)
P e o 1.16 http://ranger.sourceforge.net/ oui oui

(Feng, 2011)




polyaPeak 0.1 http://web1.sph.emory.edu/users/hwu o
P ' 30/polyaPeak.html .

SICER (Xu, : http://home.gwu.edu/~wpeng/Softwa o

2014) re.htm

SISSRs

. Ty .
(Jothi, 2008) 1.4 ttp://sissrs.rajajothi.com/ oui

USeq

(DA, 2008) 8.5.1 http://sourceforge.net/projects/useq/ oui

$uniquement pour le post-traitement.
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Figure 16: Programmes de "peak calling" sélectionnés pour évaluation.

Des Programmes open-source capables d'utiliser des données contrdles ont été sélectionnés pour des tests basés
sur la diversité de leurs approches algorithmiques et de leur convivialité générale. Les caractéristiques communes
aux différents algorithmes sont résumées et regroupées par leur role dans la procédure d'appel de pics "peak
calling" (les blocs colorés). Les programmes sont classés par les caractéristiques qu'ils utilisent (Xs) pour appeler
des pics dans les données ChIP-Seq. Comme les listes de caractéristiques peuvent changer avec les mises a jour
des programmes, La version évaluée dans cette analyse est indiquée pour chacun d'eux (willibanks, 2010).
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Figure 17: La quantité de pics identifiés par différents peak callers.

Lorsque lancés avec leurs parametres recommandés ou par défaut et sur le méme ensemble de données, les
programmes rapportent des nombres de pics différents. Le nombre de pics rapporté est pour les ensembles de
données de GABP (les barres vertes), FoxAl (les barres rouges) et NRSF (les barres bleues). Seuls les pics
identifiés par les 11 méthodes ont été calculés (les pics de base) (willibanks, 2010)

3.12. L'analyse des séquences

Elle comporte deux étapes: la recherche des motifs surreprésentés et leur

identification.
3.12.1. Recherche des motifs surreprésentés

Les "peak callers" donnent en sortie plusieurs séquences contenant le motif de liaison

du FT d'intérét. Pour pouvoir les identifier, il est indispensable de faire appel a
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d'autres outils, dits outils de recherche de motifs tels que MEME (Bailey, 2006),
CEAS (Xuwo, 2006), Cis-Finder (Sharov, 2009), GADEM (Li, 2009), Weeder
(Pavesi, 2007), et FlexModule (Thomson, 2003) (pour plus d'outils, voir le Tableau
9). Cependant, comme le site de liaison du facteur de transcription n’est pas unique,
il ne s’agit pas de détecter une séquence précise mais plutdt un patron de celle-ci.
Ainsi, des modéles, comme les séquences consensus (Day, 1992) ou les expressions
réguliéres (Myers, 1989), ont été appliqués pour la recherche et la découverte de
motifs. Il est aussi possible d'utiliser une matrice de poids-position, autrement dit une
PWM, un modéle plus général, présenté dans un travail fondamental antérieur (Berg,
1987 ; Von Hippel, 1988). Une PWM indique la préférence nucléotidique du facteur a
chaque position du motif (voir Figure 18) (voir aussi la section analyse bio-
informatique des séquences cis-régulatrices du chapitre II).

De fagon général, un alignement multiple local avec peu de gap des séquences des
sites de fixation de facteurs de transcription (TFBS) peut étre converti en une matrice
de poids position (PWM), avec les nucléotides dans les lignes et les positions des
sites de liaison dans les colonnes (la longueur de l'alignement est déterminée par le
nombre de colonnes, voir figure 18). Les valeurs dans la matrice montrent les
préférences pour les nucléotides correspondants dans chaque position particuliére de
l'alignement. Dépendamment de la stratégie particuliére de la construction de la
PWM, la matrice peut contenir les probabilités des nucléotides ou les poids, comme
des transformations log-odds des fréquences de nucléotides (stormo, 2000) (Pour plus
d'information se référer a la section analyse bio-informatique des séquences cis-
régulatrices du chapitre II).

Un ségment d'ADN d'une longueur fixe, un mot ADN, peut alors étre utilisé pour
sélectionner une seule valeur réelle correspondant a chaque nucléotide particulier a
chaque colonne. La somme des valeurs de la matrice sélectionnées pour le mot ADN
est nommeé " le score du mot " ou " le score du site de liaison ". Ce score représente
la qualité du TFBS, comme reconnue par la matrice PWM, et est lié a I'affinité de

liaison du FT (Berg et Von Hipell, 1987). La longueur de l'alignement, mesurée
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comme le nombre de colonne dans la matrice PWM, est nommée " la longueur du
motif " ou " la largeur du motif ".

Plusieurs autres modéles, ayant un plus grand nombre de paramétres que la PWM,
ont été proposés (Oshchepkov et al, 2004; Levitsky et al, 2007) avec leur force de
prédiction évaluée. Toutefois, les matrices de poids-position continuent d'étre le
modele le plus largement utilisé pour les courts patrons de séquences TFBS des

analyses des données ChIP-Seq.

Les logiciels de recherche de motifs existants différent les uns des autres par leur
initiation des PWMs en début de recherche. Par exemple MEME, qui utilise un
algorithme EM (Expectation-Maximization) pour prédire les PWMs, commence son
analyse en utilisant toutes les sous-séquences possibles, contenues dans I'ensemble de
données comme PWMs, et ne garde finalement que celles qui possédent la plus
grande vraisemblance d’apparition. Bien qu'il utilise lui aussi un algorithme EM,
Gadem travaille avec des dyades espacés, c’est & dire deux motifs séparés par un
espace variable. De son c6té, FlexModule, implanté dans CisGenome, utilise une
méthode trés répandue, |’échantillonneur de Gibbs (Gibbs Motifs Sampler).
Concernant, CisFinder, ce dernier recherche de courtes séquences d’ADN
surreprésentées et les convertie en PWM. Par la suite, il essaye de les étirer en
insérant des trous et en étendant les extrémités. Weeder, quant a lui, recherche de
fagon exhaustive, en se basant sur les séquences consensus, des k-mers allant de 6 a
12 pb avec possibilité de plusieurs mutations (de 1 & 4) et retourne les meilleures
occurrences pour chacune de ces longueurs.

Tous ces logiciels calculent une E-value pour chacune des PWMs trouvées, qui

représente sa probabilité d’apparition par hasard dans les séquences.
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Figure 18: PWM, construite 4 partir d'un alignement multiple local avec peu de gap, comme le

modele basique de TFBS. La représentation du motif Logo (montré sous I’alignement) est communément
utilisée pour afficher l'importance des colonnes (la hauteur globale des colonnes) et les nucléotides particuliers (la
hauteur des lettres), voir (Crooks, 2004). La pseudo valeur de calcul est ajoutée pour modéliser les nucléotides
fonctionnels possibles du TFBS qui manquent dans I'alignement. La transformation Log-odds (Stormo, 2000 ;

Lifanov, 2003) est appliquée pour rendre les scores des colonnes individuelles additives (Kulakovskiy, 2014).

3.12.2. Identification des motifs

Une fois identifiées, les PWMs trouvées seront comparées a une base de données de
sites de liaison de facteur de transcription telle que JASPAR (Sandelin, 2004),
UniPROBE (Robasky, 2011) ou TRANSFAC (Matys, 2003).
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Malheureusement, contrairement aux autres étapes d'analyse, il n'existe que peu
d'outils pour l'identification de motifs. Les plus populaires sont TOMTOM (Gupta,
2007) et STAMP (Mahony, 2007). Ces derniers identifient les motifs en les
comparant a chacune des PWMs de la base de données et un score, sous forme d’une
E-value, est calculé pour chaque alignement. Plus la E-value est faible, plus la
confiance accordée a I’alignement est importante. Seuls les 5 meilleurs alignements
pour chacun des motifs seront par la suite envoyés a I’utilisateur, sous forme de page
HTML. Bien qu'ils soient identiques du point de vue mode de fonctionnement, c'est le
logiciel STAMP qui a gagné en popularité. Ceci est di au fait que TOMTOM ne peut
identifier qu'un seul motif a la fois mais aussi au fait que STAMP se distingue par sa
rapidité, son avantage de présenter plusieurs options d'alignement, la possibilité de
télécharger les résultats au format PDF mais aussi le grand nombre de base de

données qu'il propose.

Dans notre étude nous avons utilisé un nouveau outil de recherche et d'identification
de motif, le logiciel HOMER. De ce fait, nous nous sommes concentrés sur cet outil
en donnant une description beaucoup plus détaillée que celles présentées pour les
autres programmes sus-cités. Toutefois, pour plus de détails, le lecteur pourrait

consulter les références qui leurs sont associées.

3.12.3. HOMER pour la recherche et I'identification de motifs

3.12.3.1. Introduction

HOMER est une collection d'outils qui sont communément nécessaires pour I'analyse

des profils de 'expression de géne (microarray) et les expériences de l'analyse des
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localisations de protéines a l'échelle du génome (ChIP-Seq ou ChIP-Chip).
Initialement, HOMER a été désigné que pour la découverte de motif, mais des
fonctionnalités additionnelles ont été ajoutées comme les analyses Gene Ontology et
les analyses ChIP-Seq.

Ici, nous ne présenterons que les fonctionnaltés pour l'analyse des motifs. Les

informations décrites sont extraites du site HOMER: http://homer.salk.edu/homer/motif/

3.12.3.2. L'analyse de motif de HOMER

Homer contient un nouvel algorithme de découverte de motifs qui a été congu pour
l'analyse des éléments de régulation dans les applications de la génomique
(uniquement I'ADN). C'est est un algorithme de découverte de motifs différentiels, ce
qui signifie qu'il prend deux ensembles de séquences et essaye d'identifier les
éléments de régulation qui sont spécifiquement enrichis dans un ensemble par rapport
a l'autre. Pour déterminer cet enrichissement, il utilise le score ZOOPS (zéro ou une
occurrence par séquence) couplé avec les calculs d'enrichissement hypergéométriques
(ou binomiaux). Homer essaie également de tenir compte du biais séquencé dans le
jeu de données. 1l a été congu pour les analyses Chip-Seq et celles du promoteur, mais
il peut étre appliqué a peu prés a tout probléme de recherche de motifs d'acides
nucléiques.

Il y a plusieurs fagons d'effectuer une analyse de motif avec Homer. En bref, il
contient deux outils, findMotifs.pl et findMotifsGenome.pl, qui gérent toutes les
étapes de la découverte de motifs dans les régions promotrices et génomiques,
respectivement. Ces scripts tentent de faciliter I'analyse de motifs enrichis dans une
liste de genes ou de positions génomiques (les pics ChIP-Seq). Cependant, si les
fichiers de séquences a analyser sont des fichiers FASTA, findMotifs.pl (et homer2)

peuvent les traiter directement.
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3.12.3.3. Les étapes de l'analyse

- L'extraction des séquences (findMotifs.pl/findMotifsGenome.pl)
Si ce sont les régions génomiques qui sont fournies en entrée, 'ADN génomique
approprié sera extrait. Sinon, si ce sont les numéros d'accession des génes qui sont

fournis, ce sont les régions promotrices appropriées qui seront sélectionnées.

- La sélection du Background (findMotifs.pl/findMotifsGenome.pl)
Si les séquences du background n'ont pas été explicitement définies, HOMER les
sélectionnera automatiquement. Si ce sont les positions génomiques qui sont utilisées,
les séquences seront sélectionnées aléatoirement a partir du génome et matchées pour
la teneur en GC% (pour rendre la normalisation GC plus facile dans I'étape suivante).
Par contre, si c'est une analyse basée sur le promoteur, tous les promoteurs (sauf ceux
choisis pour l'analyse) seront utilisés comme background. Des backgrounds

personnalisés peuvent aussi étre spécifiés avec l'option " -bg <file>".

- Les séquences de normalisation GC (findMotifs.pl/findMotifsGenome.pl)
Les ensembles cibles et les ensembles background sont regroupés en fonction de leur
teneur en GC (intervalles de 5%). Les séquences du Background sont pondérées pour
ressembler & la méme distribution de la teneur en GC observée dans les séquences
cibles. Cela permet 8 HOMER d'éviter de trouver que des motifs riches en GC lors de
l'analyse des séquences des ilos CpG. Pour effectuer une normalisation CpG% au lieu

de la normalisation GC% (G + C), I'option "-cpg" est utilisée.
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- L' auto-normalisation (homer2/findMotifs.pl/findMotifsGenome.pl)
HOMER offre I'autonormalisation (disponible dans la version 3 de HOMER) comme
une technique pour éliminer (ou partiellement supprimer) les déséquilibres dans les
séquences de courts oligo (c'est a dire, AA) en attribuant des poids aux séquences du
background. Par ce moyen, la procédure tente de minimiser la différence dans la
fréquence des courts oligos entre les ensembles de données cibles et ceux du
background. L'auto-normalisation calcule les poids désirés pour chaque séquence du
background pour aider & minimiser l'erreur. En raison de la complexité du probléeme,
Homer utilise une approche simple, le "hill-climbing", en faisant un petit ajustement
du poids du background 2 la fois. Elle pénalise aussi les grands changements dans le
poids du background pour éviter les solutions triviales comme une augmentation ou
une diminution du poids des séquences aberrantes 'les outlier" aux valeurs extrémes.

La longueur des oligos courts est contrdlé par I' option "-nlen <#> "
gu g p p

3.12.3.4. La découverte de motifs de novo (homer2)

- Analyse des séquences input dans une table d'oligo
Le tableau d'oligo contient chaque oligo unique dans l'ensemble de données, en
retenant combien de fois il se produit dans les séquences cibles et dans celles du
background. Ceci est fait pour rendre la recherche des motifs (qui sont
essentiellement des collections d'oligos) beaucoup plus efficace. Toutefois, ceci

détruit la relation entre les oligos individuels et leurs séquences d'origine.

- L'auto-normalisation des Oligos (optionnelle)
Le concept de l'auto-normalisation est aussi appliqué a la table d'oligos. L'idée est
toujours d'égaliser les oligos les plus petits (c'est a dire, 1, 2, 3 pb) dans les oligos de
motifs plus longs (c'est & dire 10, 12, 14 pb etc.). Ceci est un peu plus risqué, car le

nombre total d'oligos des motifs plus longs peut étre trés important (c'est a dire 500k
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pour 10 pb, beaucoup plus pour les plus longs motifs), ce qui signifie qu'il y aura
d'avantage de poids a "ajuster". Toutefois, cela pourrait aider s' il ya un biais extréme
de la séquence qui est difficile & épurer sur I'ensemble de données (I'option " -olen
<#>™).

Aprés la création (et éventuellement la normalisation) du tableau Oligo, HOMER
conduit une recherche globale pour "oligos" enrichis. L'idée de base dit que si un
"Motif" est enrichi, alors les oligos, considérés comme faisant partie du motif,
devraient également étre enrichis. Tout d'abord, HOMER décele chaque oligo
possible pour I'enrichissement. Pour augmenter la sensibilité, HOMER permet des
mismatches dans I'oligo lors de la recherche pour l'enrichissement. Pour accélérer ce
processus, qui peut étre trés consommateur des ressources pour les oligos longs avec
un grand nombre de mismatches, HOMER sautera des oligos si par exemple ces
derniers permettent plusieurs mismatches, s'ils ont plus d'instances de background
que d'instances de cibles, ou s'ils permettant plus de résultats de mismatches dans une
valeur d'enrichissement inférieure.

Les options "- mis <#>" contrflent comment de nombreux mismatches seront

autorisés.

- Le calcul de I'enrichissement de Motif
L'enrichissement de motif est calculé en utilisant soit la distribution
hypergéométrique cumulative ou la distribution binomiale cumulée. Ces deux
statistiques supposent que la classification des séquences input (c'est a dire cibles par
rapport au background) est indépendante de l'apparition de motifs. Les statistiques
considérent le nombre total de séquences cibles, de séquences du background et le
nombre de chaque type contenant le motif qui est en cours de vérification pour
I'enrichissement. A partir de ces chiffres, nous pouvons calculer, si nous supposons

qu'il n'y a pas de relation entre les séquences cibles et le motif, la probabilité
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d'observer un nombre donné (ou plus) de séquences cibles avec le motif par hasard.
Les distributions hypergéométriques et binominales sont similaires, sauf que
I'hypergéométrique suppose un échantillonnage sans remplacement, tandis que la
bindmiale suppose un échantillonnage avec remplacement.

Le probléme de l'enrichissement de motif est décrit avec plus de précision par
I'hypergéométrique. Cependant, la binomiale présente aussi des avantages. La
différence entre elles est généralement mineure. Toutefois, s'il ya un grand nombre de
séquences et que les séquences du background >> les séquences cibles, la binomiale
est préférable car elle est plus rapide a calculer. Par conséquent, elle est la statistique
par défaut pour findMotifsGenome.pl, ou, le nombre de séquences est généralement
plus élevé. Par contre, si un utilisateur a son propre background avec un nombre
limité de séquences, il pourrait &étre une bonne idée de basculer sur
I'hypergéométrique ("-h" est l'option pour forcer l'utilisation de I'hypergéométrique).
D'ailleurs, comme findMotifs.pl s'attend & un plus petit nombre pour l'analyse de
promoteur, il utilise I'hypergéométrique par défaut.

Il est aussi important de noter que comme Homer utilise un tableau d'Oligo pour
beaucoup de calculs internes de l'enrichissement de motif, ou, il ne sait pas
explicitement combien de séquences originales contiennent le motif, il se rapproche
de ce nombre en utilisant le nombre total d'occurrences de motifs observés dans les
séquences cibles et du background. Il suppose que les occurrences sont réparties de
fagon égale parmi les séquences cibles ou celles du background (quelques-unes des
séquences sont susceptibles d'avoir plus d'une occurence). 11 utilise le nombre attendu
de séquences pour calculer la statistique de l'enrichissement (la sortie finale refléte

l'enrichissement réelle basée sur les séquences originales).

- Optimisation de la matrice
HOMER prend la majorité des oligos enrichis de I'étape d'optimisation globale, les
transforme en simples matrices de probabilité de position spécifique, et les optimise

avec un algorithme d'optimisation sensible locale. Cette étape est effectuée pour
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chaque oligo séparément. Elle créera la "matrice de probabilité de motif" et
déterminera aussi le seuil de détection optimal pour maximiser l'enrichissement du
motif dans les séquences cibles vs les séquences du background. Le seuil de détection
se fait simplement en marquant chaque oligo dans les données de la matrice de
probabilité, puis en triant les oligos par leur similitude avec la matrice. HOMER
quitte alors la liste, ce qui diminue efficacement le seuil de détection en incluant de
plus en plus d'oligos jusqu'a ce qu' un enrichissement optimal soit trouvé. Aprés cette
é¢tape, HOMER créera plusieurs nouvelles matrices de probabilités basées sur les
oligos trouvés dans différents seuils de détection et vérifiera lequel a le plus grand
enrichissement. Ce processus est répété jusqu'a ce que I'enrichissement ne puisse plus

étre amélioré, produisant un motif final.

- Masquer et répéter

Apres que le premier "oligo potentiel" soit optimisé dans un motif, les séquences liées
par le motif sont retirées de l'analyse et l'oligo potentiel suivant est optimisé pour le
deuxie¢me motif, et ainsi de suite. Cette opération est répétée jusqu'a ce que le nombre
désiré de motifs soit atteint ("-S <#>", par défaut: 25).

Clest 1a que réside la différence clée entre I'ancienne (homer) et la nouvelle (homer2)
version de HOMER. L'ancienne version masque tout simplement les oligos liés par le
motif dans la Table Oligo. Par exemple, si le motif était GAGGAW alors GAGGAA
et GAGGAT seraient retirés de la table Oligo pour éviter d'avoir avec le prochain
motif trouvé les mémes séquences. Toutefois, si GAGGAW a été enrichi dans les
données, il ya une bonne chance que tout oligo 6-mer comme nGAGGA ou
AGGAWn serait également peu enrichi dans les données. Ceci avait le risque d'inciter
HOMER a trouver plusieurs versions du méme motif et de fournir un peu de
confusion dans les résultats. Pour éviter ce probléeme dans la nouvelle version de

HOMER (homer2), une fois qu'un motif est optimisé, HOMER revisite les séquences
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originales et masque sur les oligos qui composent l'instance du motif ainsi que les
oligos immédiatement adjacents au site qui se chevauchent avec au moins un
nucléotide.

Cela permet de fournir des résultats beaucoup plus propres, et permet une plus grande

sensibilité avec des motifs co-enrichis.

3.12.3.5. Larecherche de l'enrichissement des motifs connus (liste homer2)

= Charger la librairie de Motif
Afin de chercher des motifs connus dans les données, HOMER charge une liste de
motifs préalablement déterminés a partir des données précédentes. L'ajout de motifs
est également permis en les spécifiant sur la ligne de commande ("-mknown
<fichier>") ou en éditant le fichier principal ("data / knownTFs / known.motifs"). En
raison de la qualité de motif (qui peut étre faible) et particulicrement au fait de la
nécéssité d'un seuil de détection, HOMER ne filtre pas tout TRANSFAC mais il le

parcourt de fagon partielle et intelligente.

- Epuration de chaque Motif
Pour trouver l'enrichissement pour chaque motif, HOMER scanne chaque séquence
sur les instances du motif et calcule I'enrichissement final en considérant combien de
séquences cibles vs séquences du background sont considérées «liées». Le calcul
ZOOPS (zéro ou une occurence par séquence) est utilisé ainsi que I'hypergéométrique

ou la binomiale pour le calcul de la signification.
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3.13. Les outils de visualisation

Les données ChIP-seq peuvent étre visualisées sur un navigateur de génome soit
comme des profils de signaux ou alors des pics appelés. Un navigateur de génome est
une application basée sur le Web, qui, en plus des fonctions standards, fournit d'autres
informations génomiques importantes, incluant les pistes "tracks" pour l'annotation
des génes (par exemple, RefSeq ou génes connus UCSC), la conservation évolutive,
les SNPs annotés (Fujita, 2011 ; Karolchik, 2004), et les données a partir de "NIH
funded genomics consortia" comme ENCODE (Raney, 2011).

L'environnement de visualisation le plus largement utilisé est le navigateur de
génome de 1'Université de Californie a Santa Cruz (UCSC) (http: // genome.ucsc.edu)
(Kent, 2002) (voir Figure 19).

Comme un serveur web, le navigateur du génome UCSC a des limitations de vitesse
de réponse, qui sont principalement liées & la capacité de traitement du serveur et la
connexion Internet. En revanche, les navigateurs du génome autonomes tels que IGV
(http://www.broadinstitute.org/software/igv/home)(Robinson, 2011) et IGB
(http://www.bioviz.org/igb/) (Nicol, 2009) permettent de visualiser de grands

ensembles de données génomiques & partir d'un ordinateur local ou un entrep6t de

données a distance et de naviguer rapidement 4 de multiples échelles. Ils peuvent
aussi afficher au méme temps d'autres types de pistes de données génomiques comme
les reads NGS alignés, les mutations, le nombre de copies, l'expression des génes, la
méthylation de 'ADN, ainsi que les annotations de génes (Robinson, 2011). D'autres
navigateurs de génome NGS sont également disponibles et le lecteur peut se référer a
leurs publications individuelles (Ji, 2008 ; Ji, 2011 ; Donlin, 2009 ; Podicheti, 2011 ;
Huang, 2008 ; Milne, 2010 ; Nicol, 2009 ; Bao, 2009 ; Lewis, 2002).
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Figure 19 : Une image du navigateur de génome UCSC des enrichissements ChIP de NF-kB et de
H3K79me2 dans la lignée cellulaire lymphoblastoide GM12878 de I'humain & partir des données
ENCODE. La piste du géne en bas montre les génes RefSeq prés des sites de liaison. Alors que le NF-kB montre
des motifs de liaison pointus (la 1ére piste verte & partir du haut), H3K79me?2 diffuse sur une large région (la 3e
piste verte). Les barres noires horizontales représentent les pics appelés par MACS. Les pistes contrdles des
entrées d'ADN (les 2e et 4e pistes vertes) sont utilisées pour modéliser le bruit de fond incluant le biais de la
chromatine dans ChIP-Seq. Le degré de confiance de la détection de site de liaison est estimé en tenant compte du
bruit de fond du contrdle. Par conséquent, la région A (prés du chrll 62610000) de NF-kB n'est pas identifiée
comme un pic parce que son niveau du bruit de fond est relativement élevé par rapport a la région B (prés chrll
62625000) bien que les enrichissements ChIP de ces régions soient semblables (Shin, 2013).

3.14. Les Mesures de qualité

Une quantité importante d'informations génomiques sont stockées dans le domaine
public tel que la conservation au cours de I'évolution, les motifs de liaison des
facteurs de transcription et les annotations de génes. Dans la section suivante, nous
allons discuter de I'intérét de l'utilisation de réplicas ainsi que de la fagon d'utiliser ces

connaissances pour évaluer la qualité des données ChIP-seq.
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3.14.1. Utilisation de réplicas

Pour assurer que les résultats expérimentaux sont reproductibles, il est recommandé
d'effectuer au moins deux réplicas biologiques pour chaque expérience ChIP-seq et
d'examiner la reproductibilit¢ des reads et des pics identifiés (Landt, 2012 ;
Rozowsky, 2009). Intuitivement, les enrichissements CHiP réussis devraient étre
cohérents entre les réplicas biologiques en présentant des profils de signaux et des
régions de pics semblables. Ainsi, les expériences réplicas peuvent aider a identifier

des pics avec plus de confiance.

L'une des mesures de cohérence analysée, et qui peut étre facilement représentée par
un diagramme de Venn (voir Figure 20), est le pourcentage (par exemple,> 50%) de
pics se chevauchant entre deux réplicas. La deuxiéme mesure concerne la
reproductibilité des reads. Elle est basée sur le calcul du coefficient de correlation de
Pearson (PCC) du nombre de reads alignés a chaque position génomique (Bardet,
2011) (par exemple, plus de 0,6 entre les réplicats) sur des intervalles génomiques
sélectionnés (par exemple, tous les 1 kb ou 2 kb) ou sur I'union des régions de peaks
des réplicats. L'intervalle du PCC est typiquement de 0.3—0.4 (pour des échantillons
sans corrélation -indépendants-) a .0.9 (pour des échantillons replicas dans des
expériences de haute qualité). Des valeurs basses suggérent que I'une ou les deux
réplicas sont de mauvaise qualité. Cependant, cette quantité peut étre dominée par un
petit nombre de régions hautement enrichies, dans ce cas, elle ne pourrait pas refléter
la reproductibilité pour les régions qui sont moins enrichies (Labaj, 2011). Ainsi,
avant de calculer le PCC, il est important d'enlever les régions artéfacts avec de hauts
signaux ChIP, tels que les régions proches des centromeéres, des téloméres, des

répétés satellites, et les régions de la liste noire de ENCODE et 1000 Genomes.
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Afin de mesurer la reproductibilité au niveau du peak calling, le ENCODE /
consortiums modENCODE a propos€ une troisi¢me mesure statistique de cohérence
de réplicats appelée "Irreproducible Discovery Rate" (IDR) (Li, 2011). IDR mesure la
proportion de pics incohérents sur les pics cohérents & un certain seuil entre deux
ensembles de pics identifiés dans une paire de réplicas (Li, 2011). En plus, il analyse
si les intervalles de peaks (basés sur la p-value ou FDR) sont corrélés ou non. Cette
analyse a pour résultat le nombre de pics qui passent un seuil de reproductibilité
spécifié par l'utilisateur (exemple, IDR = 0.05) (Li, 2011).

Il a été rapporté que l'utilisation d'une métrique basée sur la reproductibilité (IDR)
plutét qu'une métrique basée sur l'enrichissement (e.g., FDR or p-value) rend les
nombres de pics déclarés plus comparables entre les expériences (Landt, 2012 ). En
plus, I'analyse IDR peut aussi étre utilisée pour comparer et sélectionner des pics
callers (Chen, 2012 ; Li, 2011) et identifier des expériences de basse qualité (Landt,
2012).
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Replicate 2

Figure 20 : Une analyse d'échantillon de deux réplicas pour le facteur de transcription NF-«kB d'une

expérience ChIP-seq a partir de données ENCODE. Le diagramme de Venn des ensembles de pics identifiés
a partir des deux replicas individuelles au méme cut-off pour le peak calling (7281 and 7525 pics,respectivement).

Une large intersection indique une haute cohérence entre les réplicas (exemple, > 50%) (Shin, 2013).

3.14.2. La conservation au cours de 1'évolution

Les éléments cis-régulateurs qui contiennent les sites de liaison de FT (TFBS) sont en
général des régions hautement conservées. Par conséquent, les séquences des pics,
identifiés dans une expérience ChIP-seq réussie, affichent une conservation plus
élevée que les séquences du background dans le génome. Les PhastCons (Li, 2011),
téléchargés a partir de UCSC genome browser, fournissent les scores précalculés de
la conservation évolutive a chaque base dans un génome de référence. Ainsi, lors de
l'alignement, un bon pic ChIP-seq d'un facteur de transcription présente des scores
moyens de conservation des PhastCons prés du sommet ou du centre plus élevés que

les régions avoisinantes (voir Figure 21).
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Figure 21 : Les scores PhastCons moyens au niveau des sites de liaison du TF peuvent étre utilisés

pour évaluer la qualité des pics de ChIP-seq. Le tracé indique que le centre des sites de liaison du facteur de
transcription (NF-kB) est plus conservé du point de vue de I'évolution que le background (Shin, 2013).

3.14.3. Les motifs de liaison des FTs a ' ADN

Les facteurs de transcription se lient a 'ADN d'une maniére spécifique a la séquence.
Par conséquent, une expérience ChIP-seq réussie doit Etre caractérisée par des pics
présentant un enrichissement significatif du motif de liaison du FT d'intérét. Comme
vue précédemment, les motifs de liaison peuvent étre représentés comme une matrice
de poids-position (PWM) ou comme une séquence logo, qui tous deux, indiquent la
préférence nucléotidique du facteur a chaque position du motif.

Actuellement, plusieurs bases de données de motifs de liaison de FT connus sont
accessibles au public (Robasky, 2011 ; Bryne, 2008). En outre, avec l'apparition de
nouvelles technologies et de données génomiques, des groupes expérimentaux et
computationnels continuent & améliorer des motifs de FT ou a caractériser d'autres

restés jusqu'a lors inconnus (AlQuraishi, 2011 ; Nutiu ,2011). Des séquences motifs
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enrichies peuvent €étre identifiées a partir de méthodes de découverte de novo ou alors
en scannant les pics aux motifs connus (Bailey, 2011 ; Ma, 2012). Un motif identifié
aurait une confiance €levée si ses occurrences sont localisées plus aux sommets ou
aux centres des pics plutt que dans les régions avoisinantes (Meyer, 2011). Une
procédure commune pour la recherche de motif est de se concentrer sur les pics en
haut du classement (typiquement le top 1000 classés selon leur indice de p-value) afin

d'éviter les bruits des sites de liaison faibles.

3.14.4. Les sites DNase I hypersensibles

Il existe des régions de la chromatine qui sont sensibles plus que d'autres a une
enzyme de clivage de I'ADN appelée la Désoxyribonucléase (DNase) 1.
L'hypersensibilité a la DNase I indique souvent une accessibilité a 'ADN associée a
une diminution locale de l'occupation de nucléosomes (Bell, 2011 ; Sabo, 2004). Les
sites hypersensibles a la DNase I sont largement enrichis dans les corps de génes
fortement exprimés mais aussi dans les séquences régulatrices fonctionnelles telles
que les promoteurs et les enhancers, cibles de nombreux facteurs de transcription.

Récemment, le ENCODE et "Roadmap Epigenomics consortia" ont publié¢ les
données de DNase-seq de nombreuses lignées cellulaires et tissus de I'humain et de la
souris (ENCODE Project Consortium, 2011 ; Bernstein, 2010). Ces données
fournissent un répertoire complet des localisations de FTs, de facteurs de la
chromatine, et des marques d'histones (ENCODE Project Consortium, 2011 ;
Bernstein, 2010). Ainsi, les pics d'une expérience ChIP-seq réussie se chevauchent a
plus de 80% avec les pics de la DNase-seq, et cela pourrait étre une autre preuve de la

bonne qualité des données.
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3.14.5. Utilisations des régions a haute occupation

Des études ChIP-seq ont rapporté que certaines régions sont constamment enrichies
dans presque toutes les expériences ChIP. Ces régions, appelées cibles a haute-
occupation (HOT pour le mot anglais " hight occupation targets"), ne contiennent pas
le motif de liaison du facteur d'intérét. Elles pourraient résulter des interactions
protéine-protéine de facteurs inconnus avec le facteur d'intérét ou d'artefacts
expérimentaux durant le processus ChIP (Gerstein, 2010 ; Negre, 2011). Pour ces
raisons, il est conseillé de filtrer ces régions avant de procéder aux analyses en aval.
Un pourcentage trop €levé de pics ChIP dans les régions HOT est souvent mauvais

signe, et devrait soulever des questions quant a la qualité des données.

3.14.6. Les localisations des pics

La majorité des facteurs de transcription se lient au niveau des promoteurs que le
reste du génome, par contre, les marques d'histone tels que H3K36me3 sont enrichies
a travers les exons de genes activement transcrits (voir Figure 22). Bien que ces
propriétés varient largement selon le facteur de transcription ou la modification
d'histone en cours d'analyse, exploiter et tester la compatibilité d'une connaissance a
priori et les motifs d'enrichissement observés peuvent étre utilisés pour évaluer la
qualité des données ChIP-seq. Plusieurs packages de logiciels sont disponibles pour
fournir des statistiques sommaires sur la distribution des pics ChIP-seq ou pour
visualiser les signaux moyens d'enrichissement ChIP-seq sur les éléments cis-

régulateurs annotés (Ji, 2011 ; Shin, 2009).
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Figure 22 : Visualisation de la distribution des pics H3K36me3 sur différentes catégories d'éléments

tels que les promoteurs, les UTRs, les exons codants, et les introns. Comme H3K36me3 est associé a
I'élongation de la transcription, ses pics sont principalement présents dans les exons (9,6%) et les introns (76,7%) (
Shin, 2013).

3.15. Analyses en Aval

En plus de trouver les localisations d'un facteur de transcription (ou d'une protéine),
in vivo, et a I'échelle du génome, l'objectif d'une expérience ChIP-Seq et de tirer les
informations biologiques qui y sont associées. Dans les sections suivantes, nous
passerons en revue les principales analyses menées en aval de l'identification et du

contrdle de la qualité des pics issus d'une expérience ChIP-Seq.
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3.15.1. Annotation des pics

Le but de I'annotation est d'associer les pics de ChIP-seq a des régions génomiques
fonctionnellement pertinentes, telles que les promoteurs de génes, les sites de début
de transcription (TSS), les régions intergéniques, etc. Dans une premiére €tape, les
pics et les reads, présentés dans un format approprié (par exemple un BED ou un GFF
pour les pics, WIG ou bedGraph pour la couverture de reads normalisée, voir (Ji,
2011; Li, 2009)), peuvent étre téléchargés dans un navigateur de génome, ou les
régions seront examinées manuellement a la recherche d'associations avec des
caractéristiques génomiques annotées. Ainsi, si une donnée comparable, obtenue par
exemple aprés une ChIPqPCR, est disponible, elle pourra étre comparée,
manuellement dans le navigateur, avec les pics et les reads ChIP-seq. Cependant, une
analyse systématique peut également étre effectuée en utilisant des outils dans des
packages tels que BEDTools (Quinlan, 2010), CEAS (Li, 2010) ou le package
Bioconductor ChIPpeakAnno (Li, 2008). Ces logiciels peuvent calculer la distance a
partir de chaque pic vers le point de repére le plus proche (par exemple, TSS), ou
identifier des genes dans une distance donnée d'un pic. Les résultats de ces analyses
de localisations peuvent étre en corrélation avec les données d'expression. Le but,
dans ce cas, est de déterminer si la proximité d'un géne a un pic est corrélée avec son
expression. En outre, une analyse d'ontologie de géne, pour déterminer si le facteur
ou la protéine ChIPée est impliquée dans des processus biologiques particuliers, peut
aussi étre effectuée en utilisant des outils comme DAVID (Lunter, 2011), GREAT
(Kravitz, 2010), ou GSEA (Li, 2009). Parfois, les densités de reads par rapport a une
caractéristique spécifique annotée sont tracées et comparées entre différents
échantillons, révélant ainsi les différences entre des motifs de liaison de protéines
(Bao, 2011).



119

Dans ce qui suit une présentation plus détaillée de l'annotation des pics, basée sur

l'intégration d'autres données génomiques.

- La combinaison avec les profils d'expression génique

Les données ChIP-seq de FTs, des facteurs de la chromatine, et des marques
d'histones ont souvent besoin d'étre interprétées dans le contexte de la régulation
génique, ce qui nécessite de prédire les geénes cibles qui sont régulés par le facteur et
ses sites de liaison. Les méthodes pour déterminer les génes cibles potentiels d'un
facteur dépendent généralement du type de facteur et des motifs de liaison. Par
exemple, la plupart des facteurs de transcription et des marques d'histone sont
caractérisés par des motifs de liaison nets (courts) sur les régions proximales ou
distales des sites de début de transcription (TSSs). Dans ce cas, la distance entre
chaque site de liaison et son géne le plus proche tend & montrer une forte association
avec le niveau d'expression ou les dynamiques dans l'expression du géne. Toutefois,
bien que cette stratégie fonctionne dans de nombreux cas, elle néglige le fait qu'il
pourrait y avoir des interactions a longue portée entre les éléments cis-régulateurs et
leurs génes cibles. Avec plus de compréhension sur la structure de la chromatine de
haut niveau, il devrait falloir réviser la méthode de prédiction de génes cibles. D'autre
part, pour certaines autres marques d'histones avec un enrichissement omniprésent sur
une région, la couverture ainsi que le niveau d'enrichissement de la marque sur le
promoteur, les exons, ou le corps d'un géne sont des variables importantes pour
déterminer si le geéne est une cible .

L'important dans 1'analyse intégrative d'une expérience ChIPseq avec des profils
d'expression est de déduire si un facteur donné fonctionne principalement comme un
activateur de la transcription ou comme un répresseur de celle-ci. Afin d'effectuer une
telle analyse, le profil d'expression devrait étre établi dans la condition ou l'activité du

facteur est perturbée (par exemple, par un knockdown siRNA). Si c'est une marque
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d'histone qui est étudiée, l'expression génique peut étre profilée de la méme fagon, en
perturbant l'activité de I'enzyme de modification associée a la marque d'histone.

Une fois les génes cibles de la liaison sont prédis, une autre analyse utile consiste a
examiner leurs fonctions biologiques potentielles. Ainsi, I'analyse computationnelle
de l'annotation et des ontologies des génes pourrait fournir des indices importants,
quant a savoir si les génes cibles sont enrichis en processus ou en voies biologiques

spécifiques.

3.15.2. La prédiction des genes cibles

— Pour les facteurs ayant des motifs de liaison étroits (ou courts)

Le site de liaison du facteur de transcription peut étre a des centaines de KB des
génes cibles, toutefois, l'effet de la liaison d'un FT sur I'expression génique s'atténue
au fur et & mesure que I'on en s'éloigne (Lupien, 2008). La prédiction des genes cibles
basée sur la distance est utile pour la plupart des FTs mais aussi pour certaines
marques d'histones (ayant des pics étroits sur des promoteurs ou des enhancers, par
exemple régions intergéniques distal ou introniques). Les marques d'histone qui font
partie de cette catégorie comprennent H3K4me3 enrichi au niveau des promoteurs,
H3K4mel enrichi au niveau des enhancers et H3K4me2 enrichi au niveau des deux.
On retrouve aussi le H3R17me3, la plupart des marques d'acétylation, et le variant
d'histone H2A.Z.

La prédiction des génes cibles se base sur la recherche du site de début de
transcription (TSS) le plus proche du site de liaison du FT. En général, dans le
voisinage de 1 kb pour la liaison au promoteur et dans les 10 kb pour la liaison a
I'enhancer. Si les profils d'expression avec une perturbation de l'activité du facteur
sont disponibles, la caractérisation des génes avec une expression différentielle
significative entre les conditions de perturbation, pourrait affiner la recherche des

génes cibles. Une alternative a l'utilisation de la distance la plus proche est de
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compter le nombre de sites de liaison dans un intervalle de distance donné (par
exemple, 100 kb). Ainsi d'avantage de sites de liaison & proximité sont considérés
comme des preuves de 1'augmentation potentielle de la régulation du facteur au géne
cible (Verzi, 2010). Cette approche pourrait étre affinée en pondérant les différents

sites de liaison par leurs distances au géne cible (Tang, 2011).

— Pour les facteurs ayant des motifs de liaison larges
Les facteurs de la chromatine et les marques d'histones associés a I'élongation ou a la
repression de la transcription se lient souvent a des motifs d'enrichissement
envahissants qui s'étendent sur de larges régions. Par exemple, H3K36me3 est trés
présent dans les exons des génes exprimés, tandis que le complexe H3K27me3 ou
PRC2 a tendance a étre enrichi au niveau des genes réprimés (The ENCODE Project
Consortium, 2007). Il serait intéréssant de classer les génes en fonction de leurs
niveaux d'expression et de voir I'enrichissement relatif de la marque d'histone dans
chacune des classes. La Figure 23 montre la moyenne des signaux ChIP-seq de la
marque d'histone H3K36me3 sur un metageéne (en divisant chaque géne dans le méme
nombre de bins) a différents niveaux d'expression des génes dans la lignée cellulaire
lymphoblastoide GM 12878 de I'humain (Barski, 2007). Comme H3K36me3 est une
marque de I'élongation de la transcription, le top 10% des génes exprimés ont un
enrichissement H3K36me3 significativement plus élevé que les 10% des génes les
moins exprimés. Ainsi, en calculant la couverture de ChIP-seq sur le corps de géne ou
d'exons (normalisé par la longueur du géne ou de l'exon) et la sélection de génes avec
le top de couverture ChIP-Seq (par exemple, 30%), on peut prédire les génes associés

aux H3K36me3.
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Figure 23 : La moyenne des signaux ChIP-seq de la H3K36me3 sur le metagéne a différents

niveaux d'expression des génes dans la lignée cellulaire lymphoblastoide humain GM12878.
Chaque géne a été normalisé pour avoir la méme longueur de 3 kb, ensuite le signal moyen ChIP a été analysé sur

le méta-géne comprenant 1 kb en amont et en aval du TSS et TTS. Les lignes rouges et violettes représentent les
enrichissements ChIP moyens de H3K36me3 sur les génes hautement exprimés (top 10%, rouge) et d'expression
basse (10% en bas, violet), respectivement, ce qui montre que H3K36me3 est positivement corrélé avec les

niveaux d'expression de génes (Shin, 2013).

3.15.3. La détermination du rdle du facteur

Le role d'un facteur, comme un répresseur ou un activateur de la transcription, peut
étre déduit par les changements dans l'expression de génes cibles lorsque l'activité du
facteur est perturbée par l'activation, la surexpression, le Knockdown ou le knockout.
Par exemple, si les génes ayant une expression réduite lors du knock-down ou knock-
out du facteur sont plus suceptibles d'abriter des sites de liaison du facteur a proximité
que les génes avec une expression accrue, ceci sera considéré comme une preuve
importante que le facteur agit comme un activateur transcriptionnel. En effet, en

utilisant la distance de liaison a tous les génes comme background, nous avons pu
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voir que, dans la lignée de cellules de cancer de la prostate LNCaP, le récepteur des
androgeénes se lie beaucoup plus proche des génes sur-régulés que des génes sous-
régulés, ce qui implique qu'il sert principalement d'activateur transcriptionnel. En
revanche, dans la lignée cellulaire du cancer du sein MCF-7, le récepteur de
l'eestrogeéne semble étre tout aussi proche & la fois des génes sur-régulés et sous-
régulés. La signification statistique de ces observations peut étre évaluée en utilisant
un test non paramétrique comme le test de Kolmogorov-Smirnov d'un c6té (ceci ne

rentre pas dans les objectifs de notre étude).

3.15.4. L'annotation des génes cibles basée sur "Gene Ontology” (GO) et les voies

biologiques

Souvent, l'intérét ultime d’une analyse de site de liaison des facteurs de transcription
est de voir si les génes cibles d'un TF sont enrichis pour des voies ou des processus
biologiques spécifiques. De nombreux outils d'ontologies de géne ou d'analyse
d'annotation sont accessibles au public et résumés sur le site Gene Ontology

(http://geneontology.org/page/go-tools-registry). Il existe d'autres, particuliérement
p

conviviales, qui ne sont pas dans la liste tels que DAVID (Huang, 2009; Huang,
2009), Panther (Thomas, 2003) et GREAT (McLean, 2010). Les deux premiers
prennent la liste de génes comme entrée, tandis que GREAT (McLean, 2010) prend
les coordonnées des sites de liaison comme entrée et leur associe les génes cibles en
se basant sur la distance site de liaison - génes. Malgré quelques inconvénients, cette
méthode peut détecter I'enrichissement de fonctions ou de voies avec une meilleure
sensibilité, car elle permet d'avoir une liste plus riche de méta-annotations de génes

(McLean, 2010). "Gene set enrichment analysis" (GSEA) effectue également une
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analyse ontologique sur les génes cibles et ses ensembles de génes uniques

fournissent des recherches d'annotation plus approfondies (Subramanian, 2005).

3.15.5. Analyse de motif

L'analyse des motifs est utile au dela du fait qu'elle identifie le motif de liaison a
I'ADN dans les pics ChIP-seq du FT. D' abord, si le motif de la protéine ChIPée est
déja connu, cette analyse fournit une validation du succés de I'expérience. Et méme
lorsque le motif n'est pas connu a l'avance, l'identification d'un motif situé au centre
d'une grande fraction de pics est indicative d'une expérience réussie. En plus,
l'analyse peut identifier des motifs de liaison a 'ADN d'autres protéines, qui se lient
en complexe ou en conjonction avec la protéine ChIPée. Ceci apporte plus d'indices
quant aux mécanismes de régulation de la transcription. Enfin, elle est également utile
avec les modifications d'histones ChIP-seq car elle peut découvrir des signaux de
séquences imprévues, associées a ces marques. Le Tableau 9 et (Kuttippurathu, 2011
; Liu, 2011) présentent une courte liste des outils disponibles au public pour 'analyse

de motif.

La premiére étape dans l'analyse de motif est d'avoir un ensemble de séquences
génomiques au format FASTA correspondant & tous les pics ChIP-seq significatifs
(Goecks, 2010; Blankenberg, 2010 ; Giardine, 2005, van Helden, 2003 ; Kent, 2002).
La seconde étape est celle de la découverte de motifs. Comme les algorithmes ont des
forces et des faiblesses complémentaires, il est conseillé d'introduire les séquences de
pics a deux ou plusieurs algorithmes de découverte des motifs (Kulakovskiy, 2010 ;
Ji, 2008, Machanick, 2011 ; Thomas-Chollier, 2011). Certains de ces algorithmes
font partie de pipelines qui exécutent plusieurs étapes de l'analyse de motif (par
exemple, MEME-ChIP (Machanick, 2011) et le peak-motifs (Thomas-Chollier,

2011), y compris les algorithmes de découverte de motifs basés sur le mot et les
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algorithmes d'enrichissement de motifs, qui peuvent identifier des motifs présents
dans une petite fraction de pics. Une fois les motifs découverts, ces derniers sont
comparés a ceux connus en se servant d'un logiciel de comparaison de motifs
(Mahony, 2007 ; Gupta, 2007). La présence du motif du TF ChIP¢ est confirmé si son
motif de liaison (ou sa famille de FT) est connu.

L'analyse de l'enrichissement du motif central permettra de déterminer si d'autres
motifs dADN connus sont enrichis prés des sommets des pics ChIP-seq (Bailey,
2012). Des résultats positifs indiqueraient l'existence potentielle d'autres facteurs de
transcription pouvant se lier a proximité du TF ChIP¢. Il pourrait également étre utile
d'effectuer une analyse locale de I'enrichissement de motif dans les régions centrées
sur des sites génomiques, telles que les sites de début de transcription chevauchés par
les pics ChIP-seq (Bailey, 2012). En outre, une analyse d'espacement de motifs
pourrait révéler des distances et des dispositions préférées de paires de motifs. Ces
détections peuvent étre indicatives d'interactions physiques entre TFs (Whitington,
2011). Enfin, les motifs prédits peuvent étre alignés et visualisés dans les
emplacements génomiques des motifs dans chacune des régions de ChIP-seq (Grant,
2011, Hertz, 1999). Dans cette étape, les motifs découverts ou enrichis sont utilisés
pour scanner les régions de pics ChIPseq, et les coordonnées des matchs pourront étre

téléchargées sur un navigateur de génome pour la visualisation.

La découverte de motifs a déja été suggérée comme une mesure de QC importante de
l'expérience ChIP-seq, et elle peut aussi étre utilisée pour prédire les facteurs
collaborateurs (Zhang, 2011). La collaboration ou l'association entre plusieurs TFs
"Crosslinking" stabilise non seulement la liaison covalente entre TFs et ' ADN, mais
aussi celle entre les facteurs de transcription en interaction. Ainsi, I'ChIP d'un seul des
ces facteurs permet d'enrichir les cibles des facteurs collaborateurs. Si la recherche de

motif sur les pics d'un facteur a permis de trouver non seulement le motif connu de ce
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dernier, mais aussi un motif significativement enrichi d'un autre facteur, on suggere
que les deux facteurs peuvent interagir. Parfois, de nombreux facteurs avec les
mémes domaines de liaison a 'ADN partagent des motifs similaires, afin d'identifier
le facteur exact se liant au motif collaborateur nécessite l'analyse de données
d'expression. Si un facteur est fortement exprimé dans la cellule et que son expression
est corrélée avec un autre facteur ChIPé dans un ensemble d'échantillons de tissus
reliés (connexes) (Carroll, 2005), alors on peut les considérer comme des partenaires
collaborateurs putatifs. La littérature et des expériences d'interaction protéine-
protéine pourraient aussi fournir des indications supplémentaires. Il est aussi possible
d'utiliser ChIP-seq pour mieux analyser les co-facteurs candidats sélectionnés.
Le diagramme de Venn (ou le diagramme Euler dans le cas de plus de deux facteurs)
est également utilisé pour voir l'association potentielle ou colocalisation entre
différents facteurs de liaison a I'ADN, lorsque les données de ChIP-seq de ces
facteurs sont tous disponibles. Dans de nombreux cas, les régions co-occupées par
des facteurs collaborateurs (c'est a dire, l'intersection dans le diagramme de Venn)
sont considérées comme plus importantes pour la compréhension détaillée de
I'événement de la régulation des genes régis par ces facteurs ensemble. Il existe des
logiciels disponibles au public pour appeler ces régions colocalisées a partir de listes
de pics de plusieurs facteurs au format BED de UCSC (Liu, 2011 ; Giardine, 2005 ;
Quinlan, 2010). En outre, les heatmaps sont trés utiles pour afficher des signaux ChIP
de différents facteurs par l'union de leur sites de liaison (par exemple, de -1 kb a 1 kb
du sommet ou du centre de liaison). Couplée avec les méthodes de clustering (par
exemple, le clustering hiérarchique ou k-means), I'analyse de heatmap peut fournir
une meilleure classification des sites de liaison que le diagramme de Venn en
regroupant les sites de liaison avec des motifs d'enrichissement ChIP similaires a

travers de multiples facteurs (Feng, 2011).



127

Table 9 : Exemples d'outils pour I'analyse de motif des pics ChIP-seq et leurs utilisations (Bailey,

2013)
we | O0aln [ | Monr c:,'t'u“ vocal | Mour | Mour
Category Software Sevver peak =gt compariso G i pacing | predicth
reglons n o 1, |analysis| mapping
[ialixy X X
{Goecks,2010; Giardine,2005)
Obtainin, uences ik X X
] X (Thomas-Challier, 2012)
UCSC Genome Browser X X
(kent, 2002)
ChiPMunk
{Kulakovskiy, 2010) X X
CisGesome (Ji, 2008)
CompleteMOTIFS "
2011)
Motif discovery +more MEME-ChIP X X X X
(Machanick, 2011)
peak-motifs X X X
(Thomas-Chollier, 2011)
Cistrome
(tiu, 2011) X X X X X X
: s?'m:m ] F X
Motif comparison ‘TOM‘I‘OM . .
(Gupta, 2007)
CentriMo
X
‘Motif enrich " (Raley, 2012) i "
SpaMo X X
(Whitington ,2011)
FIMO
X X
Motif pr ., i (Grant, 2011)
3 e PATSER = X
(Hert2, 1999)

3.15.6. Intégration avec des données ChIP-seq de multiples organismes

De nombreuses expériences biomédicales sont réalisées sur des organismes modéles,
il est donc intéressant d'examiner si des mécanismes découverts pour un facteur dans
des organismes modeéles, tels que le nématode ou la mouche des fruits, sont toujours
valables dans des organismes plus complexes tels que I'humain. Cette question peut
étre résolue par comparaison de profils ChIP-seq de facteurs orthologues chez de
multiples espéces. Plusieurs études ont montré que, bien que les sites de liaison des

facteurs divergent largement entre les espéces, les génes cibles des TFs hautement
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conservés sont pour la plupart préservés entre les espéces (Odom, 2007 ; Schmidt
2010). De plus, certaines études récentes ont analysé les reads ChIP-seq qui s'alignent
a des régions répétées du génome, et ont également révélé un lien significatif entre le
facteur et le géne cible a travers 1'évolution par "transposable element turnover "
(Chung, 2011 Wang, 2007). Cependant, afin de détecter I'enrichissement dans les
régions répétées avec plus de précision, davantage d'efforts sont nécessaires pour
développer des algorithmes qui peuvent mieux utiliser les séquences de reads

s'alignant a plusieurs endroits.

3.15.7. Combinaison avec des données épigénétiques ChIP-seq

Depuis l'apparition de ChIP-seq, plusieurs travaux épigénétiques ont ét€¢ menés. Les
profils de méthylation (Barski, 2007) et d'acétylation (Wang, 2008) d'histones ont
d'abord été caractérisés dans les cellules lymphocytes T CD4 + humaines. D'autres
efforts pour étudier les marques d'histones dans plusieurs états cellulaires et dans
différents organismes ont donné une meilleure compréhension de la régulation
épigénétique. Ceux-ci incluent notamment les travaux mod/ENCODE, Roadmap
Epigenomics consortia ainsi que des études individuelles (Barski, 2007 ; Wang, 2008
; Liu, 2011 ; Eaton, 2011). Par exemple, il a ét¢ démontré que de nombreuses
modifications d'histones sont associées a des éléments importants tels que des
promoteurs activés ou réprimés (H3K4me3 ou H3K27me3, respectivement
(Bemnstein, 2006)), des exons activement transcrits (par exemple, H3K36me3
(Kolasinska-Zwierz, 2009)) et des enhancers actifs (par exemple, H3K27ac
(Creyghton, 2010) et H3K4mel (Heintzman, 2007)).

En outre, les marques d’histones telles que H4K20me3 et H3K9me3 indiquent un état
de répression transcriptionnelle sur de trés grands domaines d'hétérochromatine. Bien
que les différentes marques d'histones aient des spécificités d'anticorps différentes,

plusieurs, en particulier les acétylations d'histones, ont des caractéristiques
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d'enrichissement similaires et probablement des mécanismes de régulation redondants
(Wang, 2008).

Plusieurs groupes ont tenté d'utiliser des algorithmes d'apprentissage machine tels que
les modéles de Markov cachés pour inférer des modéles d'enrichissement
combinatoires de marques d'histones et d'autres facteurs de la chromatine (Liu, 2011;
Emst, 2011; Ernst, 2010 ; Hoffman, 2012). Ces modéles combinatoires réduisent
également la redondance dans les profils des marques d'histone. Ils peuvent étre
utilisés pour segmenter l'ensemble du génome en régions de signatures de chromatine
distinctes, et pour prédire des éléments fonctionnels non identifiés précédemment
dans le génome. Dans la méme optique, une étude intéressante serait d'identifier les
motifs de facteurs de transcription enrichis dans les régions enhancers putatives
déduites des profils de marques d'histone. Si menée sur différents types cellulaires et
intégrée a l'analyse de l'expression génique, celle-ci pourrait donner des informations
importantes sur les activités du facteur de transcription spécifiques au type cellulaire
(Ernst, 2011).

Des sites de liaison putatifs de facteurs de transcription peuvent porter des marques
d'histones enhancer avant la liaison active du facteur de transcription. Ce motif de
marque d'histone change souvent lors de la liaison. Il est généralement caractérisé par
un déplacement du nucléosome au niveau du site de liaison, ainsi que par un meilleur
positionnement et un marquage plus prononcé des nucléosomes flanquants le site. Par
conséquent, l'analyse de motif, réalisée sur la dynamique des profils de marques
d'histones au niveau de la résolution d'un nucléosome unique, peut potentiellement
améliorer la précision de la prédiction du site de facteur de transcription (Meyer,
2011 ; He, 2010). Cette approche a récemment attiré l'attention comme une mesure
efficace de présélection pour trouver des facteurs de transcription clés répondant aux
stimulations environnementales (Verzi, 2010). De méme, dans une autre étude, les

dynamiques de I'état de la chromatine en fonction des profils des marques d'histone
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ont été utilisées pour relier des enhancers avec leurs promoteurs cibles en se basant
sur l'estimation de la corrélation. Ensuite, des prédictions ont été faites pour des FTs
actifs ou répressifs, spécifiques au type cellulaire, par l'intégration des résultats de

I'analyse de motifs avec les profils d'expression génique (Ernst, 2011).

3.15.8. Combinaison avec les variations génomiques et les données des maladies

Des variations dans la séquence d'ADN, telles que des polymorphismes d'un seul
nucléotidique (SNP) sur les sites de liaison des facteurs de transcription, peuvent
influencer l'affinité de liaison de ces derniers aux séquences d'ADN. Plusieurs études
ont tenté d'évaluer I'impact potentiel des SNPs ou des indels spécifiques a l'all¢le sur
la structure de la chromatine ou des sites de liaison du TF (Kasowski, 2010; Birney,
2010). Ce qui ressort d'intéressant est que la majorité des loci associés aux maladies,
découverts a partir des études d'association a I'échelle du génome (GWAS pour
"genome-wide association studies"), sont situés sur des régions d'introns ou
intergéniques distales. Les données ChIP-seq des facteurs de transcription ou des
marques d'histones peuvent fournir des indices sur les mécanismes de ces SNPs de la
maladie. Par exemple, ChIP-seq de H3K4me2 a permis d'identifier un enhancer,
spécifique au tissu, dans les loci du risque de cancer (au niveau de la région 8q24
humaine), qui pourrait réguler I'expression Myc (Ahmadiyeh, 2010).

Les études de la variation du nombre de copies (CNV) (pour "Copy number
variation") peuvent également étre combinées avec l'analyse CHIP-seq (Pickrell,
2011). Toutefois, bien que I'étude de I'enrichissement de la liaison du TF dans les
régions génomiques amplifiées puisse révéler de nouvelles voies pathologiques
provenant des CNVs, elle est aussi capable de générer des appels de pics faux positifs
(Pickrell, 2011). Par conséquent, des mesures doivent étre prises afin de réduire ces
faux positifs (par exemple, l'utilisation des informations CNVs provenant d'autres

sources ainsi que l'utilisation de contréles inputs de la chromatine bien appropriés).
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3.15.9. Analyse des liaisons différentielles

Avec l'augmentation réguliére des projets NGS et I'accumulation rapide des données
Chip-Seq, un nombre croissant d'analyses comparatives entre des conditions ou des
tissus est attendu. En effet, I'objet de nombreuses études ChIP-seq actuelles est la
comparaison des profils de liaison des facteurs de transcription entre différentes
conditions. La détection des changements dans les interactions ADN-protéines sous
des conditions cellulaires distinctes est une étape cruciale dans la compréhension des
réseaux de régulation derriére les processus biologiques tels que la différenciation
cellulaire, l'activation des voies de signalisation et I'apparition de maladies
(Kaikkonen, 2013; Martens, 2013). Toutefois, ces études comparatives ont besoin
d’approches informatiques appropriées. Mais peu de méthodes ont été proposées. A
quelques exceptions prés, les méthodes de peak calling largement utilisées sont
basées sur l'analyse des signaux individuels et n'offrent aucune fonctionnalité pour

normaliser plusieurs expériences ChIP-seq.

Dans les sections qui suivent, nous présentons la problématique de l'analyse des
liaisons différentielles d'un facteur de transcription entre différents types ou

conditions cellulaires et les méthodes existantes dans ce domaine.
3.15.9.1. Problématique de I'analyse des liaisons différentielles
De fagon générale, le probléme du peak calling différentiel consiste a trouver des

régions génomiques avec des changements dans l'intensité du signal ChIP-seq (issu

de l'interaction d'une protéine avec I'ADN) entre deux ou plusieurs conditions
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cellulaires. Malheureusement, la plupart des méthodes de "peak calling" ne peuvent
analyser qu'un seul signal ChIP-seq a la fois et sont incapables d'effectuer un "peak
calling" différentiel. Récemment, quelques approches basées sur la combinaison de
ces peak callers avec des tests statistiques ont €té proposées. Cependant, ces
méthodes ne parviennent pas & détecter les modifications détaillées des liaisons

protéine-ADN.

Initialement, le peak calling différentiel a €té réalisé€ a partir des signaux ChIP-seq des
peak calling individuels. Les pics détectés dans seulement une des conditions sont
alors définis comme des pics spécifiques a des cellules (Heinz, 2010). Pour ce faire,
l'approche la plus simple, dite qualitative, classe les pics de chaque échantillon
comme étant communs ou uniques, en se basant sur l'existence ou non de
chevauchement entre les pics dans les différents échantillons, respectivement
(Fujiwara, 2009 ; Liu, 2010; Yu, 2009  Schmidt, 2010 ; Smagulova ,2011;
Williams, 2011). Bien que cette méthode puisse identifier des relations générales
entre des ensembles de signaux de différentes conditions, le simple chevauchement
binaire de deux ensembles de pics (par exemple, avec BEDTools (Quinlan, 2010)) ne
représente pas l'approche optimale (Bardet, 2011). Les résultats sont, en effet, trés
dépendants du cutoff, utilisé dans le peak calling, qui est difficile a choisir de fagon
totalement objective. Ainsi, les pics communs peuvent montrer une liaison
différentielle entre les échantillons, du fait que de tels procédés ne sont pas en mesure
de détecter les cas, ou, des pics sont appelés dans deux types cellulaires mais
présentant une augmentation (ou une diminution) significative du signal protéine-
ADN dans l'une d'elles. Par exemple dans la Figure 24, basée sur des pics obtenus
avec PeakSeq (Rozowsky, 2009), seul le signal nommé DP1 serait détecté comme
spécifique a une cellule. D'un autre cdté, des pics peuvent €tre identifiés comme étant
uniques a un échantillon simplement parce qu'ils tombent en dessous d'un seuil
arbitraire dans l'autre échantillon (voir Figure 25). Les différences dans les niveaux

du background entre les échantillons confondent encore plus l'analyse.
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Actuellement, I'approche la plus intéressante pour extraire l'information biologique
maximale est I'approche quantitative. En bref, la comparaison quantitative des
échantillons Chip-Seq propose l'analyse de la liaison différentielle entre les
conditions en se basant sur les nombres totaux de reads dans les régions de pics ou
sur les densités de reads, a savoir, le nombre de reads qui se chevauchent a des
positions génomiques individuelles. Malheureusement, elle aussi se heurte & de

nombreux défis (voir les détails dans la section suivante).
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Figure 24 : Des exemples de pics différentiels putatifs aprés I'induction de la signalisation TLR4
(Kaikkonen, 2013).

Un exemple de deux signaux distincts ChIP-seq pour la modification d’histone H3K4me2 avant (Oh, le signal vert)
et 24 heures aprés (24h, le signal lu) I' induction de la signalisation TLR4 des macrophages autour du gene Irfl.
Des exemples en carrés indiquent des régions, qui sont des DPs putatifs avec gain (ou la perte) du signal de ChIP-
seq aprés 24 heures de traitement TLR4. La hauteur des carrés indique la taille du signal le plus élevé de ChIP-seq
pour un DP. Les résultats de la SPC PeakSeq (barres bleues) et ceux d'un peak caller a deux étapes basé sur
l'application de DESeq sur les pics de PeakSeq (barres noires) sont aussi affichés. PeakSeq détecte avec succés des
pics larges décrivant le signal de ChIP-seq pour chaque cellule. Le peak caller 4 deux étapes peut détecter DP1 et
DP3, mais ne peut pas détecter les changements dans les pics larges candidats comme DP2 ou des changements
complexes dans le signal autour du corps du geéne IRF1 (DP4 et DP5). (Kaikkonen, 2013)
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Figure 25 : Choix des seuils sensibles et la comparaison des échantillons ChIP-seq (Bardet, 2011).
Au cours du "peak calling” a I'échelle du génome, seuls les meilleurs pics passent les seuils stricts requis pour
obtenir de faibles taux de fausse découverte (les FDRs), dus & la correction pour les tests multiples (lignes
oranges). Des régions peuvent montrer un enrichissement substantiel de reads, mais ne seront pas identifiés
comme des pics (ligne verte).
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3.15.9.2. Approches actuelles pour I'analyse de la liaison différentielle dans ChIP-seq

Récemment, quelques outils statistiques ont été développés pour découvrir les régions
qui présentent des différences significatives entre deux ensembles de données ChIP-
Seq. Ils se basent principalement sur I'approche quantitative. Cette derniére a un coiit
de calcul plus élevé, mais elle est recommandée car elle fournit une évaluation
statistique précise de la liaison différentielle entre les conditions (par exemple, les
facteurs de variation p-valeurs ou g-valeurs li€s a I'enrichissement en reads).

L'approche quantitative travaille soit avec le nombre de reads (par exemple, DBChIP
(Liang, 2012)) ou sur les densités de reads calculées sur les régions de pics (par
exemple, MAnorm (Shao, 2012)). La premiére citée est une approche intuitive et
largement utilisée. Elle est basée sur le rééchelonnement des données sur la base du
nombre total des séquences de reads. Toutefois, cette méthode est inadéquate et peut
introduire des erreurs lorsque le ratio signal sur bruit S / N (une abréviation du terme
anglais « signal-to-noise») varie entre les échantillons. On la retrouve notamment
dans la méthode de Xu et al. (Xu, 2008), basée sur un modeéle de Markov caché, pour
détecter les grands domaines de la chromatine associés a des niveaux distincts de
modifications d'histones entre deux types de cellules, mais aussi, dans d'autres
programmes de peak calling identifiant les régions de liaison différentielles entre
deux ensembles de données ChIP-Seq en utilisant un comme échantillon et l'autre
comme contréle (Hongkau, 2008; Rozowsky, 2009 ; Zhang, 2008).
Malheureusement, étant donnée leur méthode de base, ils ne parviennent pas a éviter

les problemes associés a différents ratios de S/N.

Pour contourner ce probleme des différences dans le ratio S / N entre les échantillons,
d'autres méthodes ont posé des hypothéses (de ce fait, il est fortement conseillé de
vérifier que les données répondent aux exigences du logiciel choisi pour l'analyse).
Par exemple, DIME (Taslim, 2011) suppose qu'une proportion importante des pics est

commune aux conditions sous comparaison. De son c6té, MAnorm suppose que les
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pics qui sont communs dans les deux conditions ne changent pas de fagon
significative et qu'ils pourraient servir de référence pour construire le modéle de mise
a I'échelle " rescaling” pour la normalisation. Cette approche est basée sur I'hypothése
empirique que si une protéine associée a la chromatine a un nombre important de pics
partagés entre deux conditions, la liaison dans ces régions communes auront tendance
a étre déterminées par des mécanismes similaires, et devraient donc présenter des
intensités de liaison globales similaires entre les échantillons. D'autres méthodes par
contre reposent sur I'hypothése qu'un un nombre constant de pics est prévu dans les
conditions (Bardet, 2011). Dans ce cadre, Taslim et al (Taslim, 2009) ont proposé une
méthode non linéaire qui utilise la régression localement pondérée (LOWESS) pour
la normalisation des données ChIP-Seq. L'hypothése sous-jacente de cette méthode
est que la distribution a I'échelle du génome des densités de reads a une variance et
une valeur moyenne égale entre les échantillons (Taslim, 2009). Le probléme
potentiel avec cette approche est que la symétrie globale sera introduite apres la
normalisation, une hypothése qui ne peut étre valable lorsque l'on compare des
échantillons biologiques avec des nombres différents de sites de liaison. En outre,
cette méthode normalise les échantillons en fonction de la différence absolue des
nombres de reads au lieu de ratio log2, couramment utilis¢ dans les méthodes
traditionnelles de MA plot (Smyth, 2005). Donc les différences déduites par cette
méthode ne peuvent étre utilisées directement pour la comparaison quantitative avec
d'autres observations de signification biologique, tels que fold changes dans

I’expression de génes.

D'autres exemples d'outils sont présentés dans le Tableau 10. Certains sont plus
performants que d'autres en fonction de la protéine ChIPée (par exemple, ChIPDiff
(Xu, 2008) spécialisé pour les marques des histones et POLYPHEMUS (Mendoza-
Parra, 2012) pour 'ARN Pol II).
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Table 10 : Logiciels pour I'analyse de la liaison différentielle dans ChIP-seq (Bailey, 2013).

Logiciel Disponibilité Notes
Sites différentiel de
0 http://cmb.gis.a- modification d’histone en
ChIPDiff LG i e . i ,
star.edu.sg/ChIPSeq/paperChIPDiff.htm utilisant le modéle de
Markov caché
Comparative http://www.starklab.org/data/bardet natprotoc 2 ratio Fold change entre les
ChIP-seq 011/ hauteurs de pics normalisées
Assigne des mesures
uncertaines dans un test de
2/ .cs.wisc.edw/~kli BChIP/
DECHTE il SRUEED liaison non-differentielle
(avec edgeR)
httpul O Test basé sur un modéle
JIwWww.bloconductor.org/packages/reicase are 9 c 9
DESeq ioc/htmV/DESeq.html Ui.illlsa.l.lt la d}stn'butlon
binomiale négative
reTny bi A i Analyse de I’affinité de
DiffBind http//www bioconductororg/packagesieleased 4 o0 diiérentielle (utilise
ioc/html/DiffBind.html
edgeR et DESeq)
Identification différentielle
DIME http://cran.r-project.org/web/packages/DIME/ utilisant des mélanges
d’ensemble
Estimation empirique de
edeeR http://www.bioconductor.org/packages/release/b  Bayes et tests exacts basés
g ioc/html/edgeR.html sur la distribution binomiale
négative
Détection de pics
MACS (version 2)  https:/github.com/tacli/MACS/ différentiels base sur quatre
fichiers bedGraph paires
http://beb.dfci.harvard.edw/~geyuan/MAnorm/M ~ Régression robuste pour
MAnorm : T
Anorm.htm dériver un modéle linéaire
http://bi PRI < e Différences dans la forme en
! 1//D10CONAUCILOr.Org/packages/reiease/b1oc Eas .
MMDiff mU/MMDiff html utilisant les méthodes
Kernel
e L PO n S Analyse basée sur la forme
NarrowPeaks Hpy/ g aE N X D EACe ikl Sus Do ey de la variation en utilisant
ml/NarrowPeaks.html X
PCA fonctionnel
http://cran.1- Normalisation non-linéaire
POLYPHEMUS

project.org/web/packages/polyphemus/

sur le profil RNA Pol II




CHAPITRE IV

NOUVELLE APPROCHE BIO-INFORMATIQUE POUR L’ANALYSE DES
LIAISONS DIFFERENTIELLES ASSOCIEES A UN FACTEUR DE
TRANSCRIPTION.

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle approche bio-informatique pour
I'analyse des liaisons différentielles d’un facteur de transcription entre plusieurs types
ou conditions cellulaires. La méthode a été appliquée a des données réelles pour
déterminer des sites liés de fagon différentielle entre trois lignées cellulaires du

cancer du sein.

4.1. Pipeline de la nouvelle approche

L'approche est basée sur une évaluation globale du taux des sites de liaison partagés
et des mesures pour les changements quantitatifs, intégrés avec des étapes du pipeline
muggqic de génome québec. De fagon générale, la méthode peut étre résumée en cinq

étapes principales :

— Etape de pré-traitement de données
— Ftape d’analyse primaire

— Ftape d’analyse secondaire

— Etape d’analyse quantitative

— Etape d’analyse tertiaire
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4.1.1. Etape de pré-traitement de données

Comme les données de départ peuvent étre des lectures (reads) de séquences d’ADN
déja alignées (le plus souvent a une ancienne version du génome d'intérét), sous
forme de fichiers Bam (Binary alignement map), la forme binaire des fichiers Sam
(Sequence Alignement map), un nettoyage et un pré-traitement des données sont
nécessaires (voir partie pré-traitement sur la Figure 22). En effet, une analyse ChIP-
seq requiert des lectures brutes associées a des chaines de caractére traduisant la
qualité du séquengage (basecalling), généralement sous un format de fichiers appelé
format Fastq. Le but est de collecter les informations concernant la provenance des
lectures, tels que la marque de la machine de séquengage, 1’encodage de la qualité,

etc.

4.1.2. Etapes d’analyse primaire, secondaire et tertiaire

Une fois les fichiers fastq obtenus, nous avons configuré et lancé le pipeline ChIP-seq
de Génome Québec. Ce pipeline, appelé muggqic, peut étre subdivisé en trois grandes
parties: une partie, dite analyse primaire, qui consiste en un ensemble d'opérations
dont le but est de réaligner les lectures, obtenues par la partiec de pré-traitement,
contre la version désirée du génome d'intérét, de filtrer et de nettoyer les alignements
obtenus (voir Figure 22). Cette partie est commune a différentes autres analyses des
données NGS, notamment, le DNA-seq et le RNA-seq. Par contre, la deuxiéme
partie, ou l’analyse secondaire, est spécifique a ChIP-seq puisqu'elle consiste a
déterminer (calling) des pics des sites de liaison et non des mutations. Enfin,
I’analyse tertiaire est I’ensemble des étapes dont ’objectif est de caractériser et

d’annoter les pics, d'analyser les motifs et d'effectuer 1'annotation fonctionnelle des
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sites de liaison. Lors de I'étape de I'annotation fonctionnelle des sites, les groupes de
geénes cibles du FT dans les différentes conditions sont caractérisés en utilisant les
collections de Gene Ontology (GO), comme la base de données des signatures
moléculaires (MSig DB), incluant les voies métaboliques et celles de signalisation.
L'analyse tertiaire est appliquée aux résultats issus de la partie analyse quantitative,

décrite ci-dessous (voir aussi la Figure 22).

4.1.3. Etape d’analyse quantitative

L’analyse quantitative consiste en I'ensemble des étapes dont le but est d'identifier le
nombre de sites de liaison partagés entre les conditions deux a deux et le nombre de
sites spécifiques a chacune d'elles. Elle permet aussi de caractériser les sites des
liaisons différentielles et invariantes du FT. Les comparaisons sont toujours faites
deux a deux et les sites sont catégorisés dans trois ensembles : les sites des liaisons
croissantes (increase) ou décoissantes (decrease) dans une condition par rapport a
l'autre, et les sites des liaisons invariantes (invariant) entre deux conditions. Dans ce

ui suit, nous présentons les deux principales sous-étapes de 1’analyse quantitative.
q P p P P yseq

4.1.3.1. Evaluation globale du taux des sites de liaison partagés

Bien que ce soit approprié de définir de fagon rigoureuse un ensemble de pics avec
une confiance élevée (utiliser des seuils serrés), cette méthode ne discrimine pas un
site de liaison sous le seuil des vraies régions non-liées. En plus, cette derniére est
sujette au bruit, qui pourrait mener & une sous-estimation du chevauchement dans la

liaison entre deux ensembles de données. Ainsi, elle ne donne pas une bonne
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estimation du nombre de pics qui sont partagés entre les conditions par rapport aux
pics qui sont spécifiques a une condition particuliére. D'un autre c6té, I'objectif de
I'évaluation des liaisons entre différentes conditions est de trouver le nombre de sites
de liaison communs et uniques, un scénario dans lequel les mesures de signification
ne doivent pas étre corrigées pour le test multiple. En effet, la tiche n'est pas
d'évaluer la signification des meilleurs pics partagés, mais plutét d'évaluer

équitablement le nombre des deux types de pics.

Afin de contourner ces problémes, et dans le but d'augmenter la sensibilité pour la
détection des régions différemment liées (au détriment de 1'augmentation du nombre
de faux positifs), des seuils plus détendus peuvent étre utilis€s pour trouver des pics
dans chaque condition, une idée appliquée avec succés dans une étude de

comparaison entre des espéces vertébrées (Bardet, 2011).

Ainsi, nous avons calcul€ le taux de pics partagés en termes de pourcentage entre des
paires de conditions de la fagon suivante. D'abord, nous avons identifi€ les pics dans
la condition A avec un seuil strict corrigé pour le test multiple (FDR), par la suite
nous avons €évalué la liaison dans la condition B sur la base d'un enrichissement non
aléatoire de ChIP (non corrigé pour le test multiple) aux positions correspondantes a
chaque site de liaison dans l'échantillon A. Comme les résultats différent
dépendamment de 1'échantillon pris comme référence, l'expérience condition B vs
condition A est aussi réalisée. Comme résultat, nous aurons l'ensemble des pics
partagés entre les conditions qui est beaucoup plus précis que si nous avions
considéré les pics avec un seuil corrigé pour les tests multiples dans les deux
conditions a la fois. En effet, prendre des pics de haute qualité comme référence dans
seulement une condition a la fois est une fagon moins sévére de filtrer les sites de
liaison de haute confiance, ce qui permet une meilleure sensibilité pour la détection

du nombre de sites de liaison partagés.
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Bien que les sites de liaison non partagés soient témoins de liaisons différentielles
d'un facteur de transcription, se prononcer sur les sites de liaison partagés est bien
moins évident. En effet, les sites partagés présentent des hauteurs de pics variées
entre les conditions, pouvant étre témoins de liaison différentielle ou pas. Ainsi,
l'analyse quantitative est la plus appropriée pour ['établissement des liaisons

différentielles d'un facteur de transcription.

4.1.3.2. Evaluation des changements quantitatifs de la liaison du facteur de

transcription

La liaison d'un facteur de transcription a travers une population de cellules n'est pas
un phénoméne tout ou rien, mais représente plutdt une mesure quantitative (Toth,
2000), c'est a dire, des facteurs de transcription peuvent occuper leurs sites de liaison
a des taux différents. Pour mesurer ces différences de liaison quantitative a travers
des échantillons, les changements quantitatifs dans les hauteurs de pics peuvent étre

analysés (Bradley, 2010).

Ainsi, nous avons d'abord identifié les pics de haute confiance pour chacune des
conditions, indépendamment, en utilisant un seuil corrigé pour tests multiples FDR
(1%). Ensuite, nous avons effectué des comparaisons deux a deux. Pour une
comparaison d'une paire de condition A et B, nous avons compilé un ensemble
unique de pics provenant de la condition A et B. Les positions des pics issues de
I'union des deux ensembles sont ensuite utilisées pour évaluer les hauteurs de pics
dans les positions génomiques correspondantes dans les conditions A et B. Ainsi, les
hauteurs de pic sont évaluées, méme lorsque le pic n'a pas été appelée dans une

condition spécifique. Comme des pics de toutes les conditions sont analysés, les



144

changements identifiés dans la liaison entre les conditions sont intrinséquement sans

biais (c'est a dire, symétrique) par rapport au choix de I'échantillon de référence.

4.2. Application de la méthode aux données du cancer du sein

Pour démontrer I’efficacité et la précision que permet notre pipeline, nous I'avons
appliqué sur des données provenant de trois lignées cellulaires du cancer du sein: ER-
MCF7 sensibles aux médicaments de 1'hormonothérapie, ER-LCC2 résistantes au

tamoxifene et ER-LCC9 résistantes au tamoxiféne et au fulvestrant.

4.2.1. Context de I’étude

Les médicaments utilisés dans I’hormonothérapie du cancer du sein, comprenant les
antioestrogenes (le tamoxiféne et le fulvestrant) et les inhibiteurs de I’aromatase,
bloquent toute activité de ER alpha (se référer a la section 1.1.5.3 du chapitre I).
Malheureusement, malgré le profil favorable et I’efficacité de ces agents, I’utilisation
de I’hormonothérapie est limitée par I’apparition de la résistance aux médicaments,
dans laquelle la plupart des patients qui répondent initialement au traitement peuvent
rechuter.

Bien que la perte de ER alpha favorise la résistance aux anti-estrogénes (AE), une
grande partie des modéles cellulaires et des tumeurs chez des patients, répondants ou
non 4 la thérapie hormonale, expriment toujours ER alpha et démontrent un
recrutement différentiel de ce dernier au niveau de la chromatine (Metzker, 2010).
D’un autre c6té, la résistance a I’hormonothérapie est fréquente dans les tumeurs ER
alpha (+) qui sur-expriment le récepteur du facteur de croissance ERBB2/HER?2.
Cette surexpression meéne a la phosphorylation et a I’activation de ER alpha par les

effecteurs de HER2 agissant en aval, incluant AKT et MAPK (Ansorge, 2009;
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Kircher, 2011), et ce méme en 1’absence de |’estrogéne (E2) (voir activation
indépendante du ligand dans la section 1.1.5.4 du chapitre I). Fait important,
’activation de cette voie induit le recrutement de ER alpha a des sites de la
chromatine distincts de ceux induits sous stimulation estrogénique (E2). De fagon
intéressante, des études ont montré que les changements dans les liaisons ER alpha a
I’échelle du génome sont aussi accompagnés par un programme de transcription
différent, souvent menant a I’expression constitutive de la majorité des génes cibles
de ER alpha dans les cellules résistantes aux AE (Schuster, 2008 ; Solomon, 1988;
Hurtado, 2008). Par ailleurs, ce programme de transcription est aussi associé avec une
signature de génes du cancer du sein HER2 (+) résistant au tamoxiféne distincte de
celle induite par E2 (Metzker, 2010). Ceci fournirait une explication moléculaire
potentielle pour la résistance a I’hormonothérapie dans les cancers du sein ER alpha
(+). En effet, ces résultats suggérent un role central pour ER alpha dans les tumeurs
du sein résistantes aux hormones qui dépendrait de 1’activation des voies de facteurs
de croissance, et favoriseraient ainsi le développement de stratégies thérapeutiques
antagonisant complétement ER alpha au lieu de bloquer seulement sa réactivité a

I’estrogeéne (Lupien, 2008).

4.2.2. Objectif de I’étude

Dans cette étude, nous nous intéressons aux mécanismes moléculaires conduisant a la
résistance aux médicaments dans les cellules du cancer du sein hormono-dépendant
par la compréhension du programme de transcription sous-jacent, régulé par le
cistrome ER alpha. L’objectif est d’identifier les groupes de génes, cibles de ER
alpha, dans les cellules sensibles versus les cellules résistantes a I’hormonothérapie.

Nous caractériserons ces groupes en utilisant les collections de Gene Ontology (GO),
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comme la base de données des signatures moléculaires (MSig DB) incluant les voies
métaboliques et celles de signalisation. Cette analyse sera basée sur les données
ChIP-seq des sites de liaison de ER alpha dans trois lignées cellulaires : ER- MCF7
sensibles aux médicaments, ER-LCC2 résistantes au tamoxiféne, et ER-LCC9
résistantes aux tamoxifene et au fulvestrant. Ainsi, nous devons traiter et analyser des
quantités importantes de petits fragments, tdche qui ne peut étre assurée que par des

moyens bio-informatiques.

4.2.3. Problématique et motivation

La détection des régions enrichies, la recherche des motifs sur-représentés et
I’identification des motifs sont en général trois étapes indépendantes dans une analyse
ChIP-Seq. Ceci peut poser des problémes de compatibilité liés aux formats de fichier
propres a chacun des programmes choisis. Ainsi, pour passer d’un logiciel a un autre,
il faut a chaque fois parcourir les fichiers pour récupérer les sorties et les organiser
dans le format accepté par le programme suivant. Tout ceci sans oublier la perte
d’information qui peut se produire en passant d’une étape a I’autre. Toutefois, des
pipelines regroupant plusieurs de ces étapes existent, mais ces méthodes
traditionnelles ne peuvent pas répondre a nos besoins. En effet, elles ne peuvent
analyser qu'un seul signal ChIP-seq a la fois et sont incapables d'effectuer un *’peak
calling’’ différentiel (c’est le cas du pipeline mugqgic de génome québec). Comme
nous l'avons décrit dans le chapitre précédent, récemment, quelques approches basées
sur la combinaison de peak callers avec des tests statistiques pour détecter
l'expression digitale différentielle ont été proposées. Cependant, ces méthodes ne
parviennent pas a détecter les changements détaillés dans les liaisons protéine-ADN.
De plus, il manquerait toujours a ces méthodes quelques logiciels en aval pour des
analyses complémentaires, tels que I’identification des motifs et les annotations des

sites de liaisons différentielles retrouvés. Cela pourrait €tre difficile a effectuer du
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fait, encore une fois, du format de sortie, souvent un fichier texte, HTML ou encore
PDF. Pour ces raisons, nous présentons ici une méthode bio-informatique originale,
simple et efficace pour I’identification, I’analyse et la comparaison des sites de liaison

des facteurs de transcription entre des ensembles de données ChIP-Seq.

4.2.4. Méthodologie

Pour répondre a la problématique, il faudrait d'abord identifier et analyser les sites de
liaison du facteur de transcription ER alpha, individuellement, dans chaque condition.
Ces sites correspondent aux régions enrichies (les pics), suite a l'alignement des
lectures (les reads), issues de chip-seq, sur le génome. Ensuite, il faudrait déterminer
le taux des sites de liaison partagés entres les conditions deux a deux, ainsi que le
taux des sites spécifiques a chaque condition. Ceci permet d’avoir une idée globale
des changements dans les régions liées, 4 savoir, le nombre de sites de liaison
conservés, perdus ou acquis d'une condition a une autre. Comme les sites partagés ne
veulent pas forcément dire des liaisons identiques, il est essentiel d'analyser la densité
des reads au niveau de chaque site de liaison afin de caractériser les changements
significatifs, témoins de liaisons différentielles de ER alpha. En plus, il est nécessaire
de faire une recherche et une identification des motifs enrichis au niveau de tous ces
sites. Enfin, il faudrait associer les régions liées par ER alpha aux génes cibles afin
d'établir la signature de génes dans chaque condition. En exploitant les ontologies de
génes, il est aussi intéressant de trouver et de comparer les fonctions biologiques,

enrichies entre conditions, a la recherche de relation spécifique.

Dans les sections suivantes, une description détaillée des méthodes et matériel utilisés

est présentée.
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4.2.5. Matériels et Méthodes

La Figure 26 résume les cinq principales étapes d’analyse dont les trois assurées par
le biais du pipeline ChIP-seq de Génome Québec. Les deux répliquas de nos trois
lignées cellulaires sont analysées en paralléle. Différentes instances du pipeline ont
été roulées en changeant a chaque fois le design de I'expérience (Permutation des

échantillons) dans le but de faire une analyse comparative.

Conversion

. >—.|"'I'°'W'I [ —

-
<o

€66 t::

Pretraitement des
donnees

_
=

Analyse
tertiaire

Figure 26 : Pipeline de la nouvelle approche proposée

Nous décrivons dans ce qui suit le déroulement de chacune des étapes du pipeline.
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4.2.5.1. Etape de prétraitement des données

Etant donné que nos lectures se trouvent sous forme de séquences préalablement
alignées a une ancienne version du génome humain, la premiére étape de notre
analyse a pour but de revenir au format de fichier qui représente le standard de facto
pour le stockage des sorties des séquenceurs nouvelle génération : le format fastq
(Cock, 2010) .

Le format fastq est un format de fichier permettant de stocker, a la fois et sous forme
de texte, des séquences d’ADN ou d’ARN et les scores de qualité qui y sont associés.
La séquence et le score sont codés chacun avec un seul caractére ASCII. Ce format
est un fichier texte qui n’a pas d’extension standard (on peut utiliser .fastq). Le Fast Q
est adapté du format FASTA, utilisé pour décrire des séquences. Il est émis par le
programme GERALD, contenu dans le pipeline d’analyse d’Illumina. Il contient des
informations sur le séquenceur, la séquence des lectures, et des indications sur leur
qualité¢ (Voir Figure 27). Les données de départ sont des fichiers Bams : des
alignements de lectures sur le génome humain hgl8. Les fichiers bams contiennent,
sous forme binaire, des informations a propos de I’alignement mais aussi les

séquences biologiques et les séquences de qualité correspondantes. Il est donc

possible de convertir un fichier bam en un fichier fastq sans perte d’information.
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@GAS-EAS671_0008_FC:7:1:1186:944#0/1

NGACATTTGCTCTTTGTATGTTACTATAAATTTCCATGATAAAACTTGAA
AACCCCATGCATGACAGGGTTGGCGAAAGACATTACAAAGTCCATTGTG
¢T

+GAB8-EAS671_0008 FC:7:1:1186:944#0/1

BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBB
BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBB

Figure 27 : Exemple d’un fichier de type fastQ, contenant des données de séquengage.

Ligne 1 : débute par @. Elle donne I’identifiant de la séquence et diverses

descriptions comme :

GAS8-EAS671_0008_FC Nom unique de I’instrument

7 Ligne sur la Flowcell

1 Numéro du « tile » ou région au sein de la ligne de
la flowcell

1186 ‘coordonnée-x’ du cluster a I’intérieur du tile

944 ‘coordonnée-y’ du cluster a I’intérieur du tile

#0 Numéro d’index si séquengage multiplex (0 sinon)
1 Numéro de lecture /1 ou /2 si séquengage paired-end

Ligne 2: séquence de la lecture.
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Ligne 3: débute normalement par +, suivi de I’identifiant donné a la ligne 1.

Ligne 4: code donnant la qualité de la séquence, elle contient le méme nombre de

signes que la séquence.
— Nettoyage des données : suppression des alignements secondaires

Lors de I’alignement, I'emplacement correct d'une lecture peut étre parfois ambigu,
par exemple en raison de répétitions. Dans ce cas, il peut y avoir plusieurs
alignements pour la méme séquence. L'un d'eux est dit primaire tandis que tous les
autres sont secondaires. Typiquement, 'alignement désigné primaire est le meilleur
alignement, mais la décision peut étre arbitraire. De ce fait, en convertissant nos bams
au format fastq, on risque d’avoir plusieurs versions du méme read sans que ceux-ci
aient été générés initialement par le séquenceur. Dans ce cas, le taux de doublons
(reads répétitifs), qui est normalement autour de 20 % pour les séquenceurs Illumina,
risque d’augmenter de fagon significative. Toutefois, on peut profiter du fait que le
format sam/bam distingue entre les alignements primaires et secondaires par des
“flag” différents. Ainsi, on a filtré nos six bam en appellant une instance du logiciel
samtools (Li, 2009). Samtools étant installé sur le serveur guilimin, il a suffit de
charger le lien vers I’exécutable en mémoire en utilisant le commande “module load”.
Le module view, permettant de lire les fichiers bam sous forme binaire, a été lancé en
specifiant le paramétre —F. Ce dernier sert a ne garder que les reads sans le “flag”
0x0100 (ce flag correspond au reads qui sont considérés secondaires “non primary

alignement”).

[a0uzal23@lg-1r17-n02 ~]$ module load mugqic/samtools/0.1.18
[aouzal23@1g-1r17-n02 ~]$ for i in {LCC2-1,LCC2-2,MCF7-1,MCF7-2,LCCO-1,LCC9-2}; do
santools view -f 0x100 ${i}.bam > ${i} filtered.bam ; done |
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Une boucle "for" en bash (voir ci-dessus) prend en entrée les 6 fichiers bam bruts,
exécute la commande samtools et génére 6 fichiers bam filtrés ne contenant aucun

alignement secondaire.

— Conversion des bams en fastq

Afin de convertir les bams filtrés, une boucle '"for" appelle le module SamToFastq.jar

de P’outil picard (http://picard.sourceforge.net). Ce dernier devait donner deux

fichiers fastq en sortie : un pour chaque paire dans le cas d'un séquengage paired-end.
Dans notre cas, picard ne parvient a créer que le fichier fastq R1, ce qui laisse
entendre qu'on a affaire a du séquencage single-end. Afin de confirmer que c'est bel
et bien du single-end, on a calculé les statistiques d’alignement a l'aide de samtools
flagstat. Les résultats confirment I'information fournie par picard vue qu'il n'y a aucun
read retrouvé "paired" avec un autre. Ainsi, on supprime les fichiers R2 vides et on

supprime le "R1" dans la nomenclature du fichier R1.

[aouzal23@1g-1r17-n04 ~]$ module load mugqic/picard/1.100

[aouza123@lg-1r17-n04 ~]$ for i in {LCC2-1,LCC2-2,MCF7-1,MCF7-2,LCC9-1,LCC9-2}; do java
-jar /software/areas/genomics/phase2/software/picard/picard-tools-1,100/SanToFastq. jar
IWM#HL?H&%&MFMW#HLMJ%mSﬂmmmmﬂﬂwsﬁLMJ%M>$ﬁLﬁuﬂw
.bam ; done

Avant de procéder a I’alignement contre la nouvelle version du génome humain hgl9,
on a investigué en profondeur les fichiers fastq résultants pour mieux déterminer leur

origine et avoir une idée sur leur qualité.

— Caractérisation des données de départ
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L’analyse en aval des données demande une connaissance préalable de la nature des
séquences ainsi que la technologie de séquengage avec laquelle ils ont été générés.

Il est aussi important de connaitre la taille des séquences et leur encodage de qualité.

¢ Encodage de qualité

Dans un fichier Fastq, a chaque base codée par un caractere unique (A, C, G ou T)
doit correspondre un score devant étre, lui aussi, codé par un caractére unique.
L'utilisation du code ASCII permet de surmonter cette contrainte en faisant
correspondre a un caractére son code en base dix. Ce code correspond alors au score
de qualité (Cock, 2010).

Selon la technologie de séquengage, I’encodage de qualité peut étre du phred 33 ou
du phred 64. Un score de qualité Q est un entier relié de fagon logarithmique a une
probabilité d'erreur p. Cette probabilité d'erreur est calculée lors de l'identification
d'une base et correspond a la probabilité qu'il s'agisse d'une mauvaise identification.
Selon la technologie de séquencage, plusieurs différentes équations ont été utilisées
pour calculer ce score de qualité. Bien que les valeurs de score soient identiques au
niveau de l'asymptote verticale correspondant aux scores les plus élevés, elles
différent concernant les scores les plus faibles (c'est-a-dire pour des probabilités p >
0.05 correspondant a des scores Q < 13), d’ou I’intérét de connaitre I’origine des
données. En effet, nos données étant relativement anciennes (alignés contre la version
hg18 du génome qui date d’avant 2011), on a besoin d’en connaitre ’encodage pour
bien pouvoir interpréter leur qualité.

Pour ce faire et dans le but de vérifier le format de qualité des fastq, on a écrit le
script guess_phred.py (voir ci-dessous) qui s’inspire du code python téléchargé a

partir de https://github.com/brentp/bio-playground/blob/master/reads-utils/.
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nnn

awk 'NR % 4 == @' your.fastq | python %prog [options]

guess the encoding of a stream of qual lines.
import sys
import optparse

RANGES = {
'Sanger': (33, 93),
'Solexa': (59, 104),
'Illumina-1.3': (64, 104),
'Illumina-1.5': (67, 104)

def get_qual_range(qual_str):
>>> get_qual_range (" DLXYXXRXWYYTPMLUUQWTXTRSXSWMDMTRNDNSMIFJFFRMV" )
(68, 89)

nun

vals = [ord(c) for ¢ in qual_str]
return min(vals), max(vals)

def get_encodings_in_range(rmin, rmax, ranges=RANGES):
valid_encodings = []
for encoding, {(emin, emax) in ranges.items():
if rmin >= emin and rmax <= emax:
valid_encodings.append(encoding)
return valid_encodings
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def main():
p = optparse.OptionParser(__doc__)
p.add_option("-n", dest="n", help="number of qual lines to test default:-1"
" means test until end of file or until it it possible to "
" determine a single file-type",
type='int', default=-1)

opts, args = p.parse_args()
print >>sys.stderr, "# reading qualities from stdin"
gmin, gmax = 99, @
valid = []
for i, line in enumerate(sys.stdin):
lmin, lmax = get_qual_range(line.rstrip())
if lmin < gmin or lmax > gmax:
gmin, gmax = min(lmin, gmin), max(lmax, gmax)
valid = get_encodings_in_range(gmin, gmax)
if len(valid) == @:
print >>sys.stderr, "no encodings for range: %s" % str({(gmin, gmax))

sys.exit()

if len(valid) == 1 and opts.n == -1:
print "\t".join(valid) + "\t" + str((gmin, gmax))
sys.exit()

if opts.n > @ and i > opts.n:
print "\t".join(valid) + "\t" + str({gmin, gmax))
sys.exit()

print "\t".join(valid) + "\t" + str{{gmin, gmax))

if __name__ == "__main__":
import doctest
if doctest.testmod(optionflags=doctest.ELLIPSIS |\
doctest.NORMALIZE_WHITESPACE).failed == 0:
main()

Le script n’ayant pas pu reconnaitre le codage de qualité, I'alternative était de faire
une analyse manuelle des séquences de qualité. Vu les caractéres présents dans
I’encodage de qualité, les 100 premieres lignes montrent que c'est trés probablement
du Illumina miseq ou hiseq phred 64 ou bien du Solexa/Illumina phred 64. Compte

tenu que l’alignement a ¢été fait versus la version hgl8 du génome et que la
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technologie miseq est trés récente, il s'agirait probablement de données générées par

un séquenceur Illumina/Solexa ou illumina hiseq avec un encodage phred 64.

e Taille des lectures

Le script guess_phred.py n'a pu fonctionner correctement a cause de la taille des
séquences qui est de 40 pb (10 bases ont probablement été supprimées aprés
clipping). On note aussi que la taille des reads est toujours de 40 pb, ce qui est
étrange vue que le trimming des adaptateurs ne donne pas une distribution de taille
aussi uniforme dans les fichiers fastq de sortie. En effet, on aurait di avoir des reads
de tailles différentes (entre 40 pb et 50 pb, dans le cas ol I’adaptateur est de longueur
de 10 pb, la longueur la plus usuelle des adaptateurs).

Ainsi, on a pu conclure que nos données sont de type single-end issues d’un

séquenceur Illumina/Solexa ou illumina avec un encodage de qualité phred 64.

— Initialisation et lancement du pipeline chipseq

SGE (Sun Grid Engine) est un syst¢éme de gestion des tdches de calcul sur une
machine multiprocesseur ou un réseau de stations de travail. Son rdle essentiel est de
permettre a plusieurs utilisateurs simultanés une utilisation efficace des ressources de
calcul (processeurs et mémoire) des noeuds d'une machine multiprocesseur a travers
une interface usager simplifiée. SGE est un systtme logiciel gratuit, produit et
supporté par Sun Microsystems.

Les taches distribuées sont soumises au systétme SGE a l'aide de la commande qsub
en utilisant des scripts de soumission. Ces scripts sont utilisés comme des
environnements pour la définition de la ligne de commande qui lance effectivement la

tache sur le noeud (ou les noeuds) choisi (s) par qsub.
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Le pipeline ChIP-Seq de génome Québec (mugqic) consiste en un programme écrit
en python, qui génére des commandes qsub organisées sous forme d’un script bash,
destiné a rouler sur un cluster linux de calcul parall¢le (le serveur guillimin dans notre
cas) a I’aide du systéme SGE.

La commande gqsub permet de soumettre des taches de calcul au systéme de batch en
séquentiel ou en paralléle, selon des critéres configurables par l'usager. Dans notre
cas, le systeme de batch est séquentiel vue l'interdépendance des taches du pipeline
ChlIP-seq. En effet, I’alignement, par exemple, ne peut démarrer que si le trimming
est terminé.

La commande qsub retourne immédiatement, sans erreur, si la tiche a été acceptée
par le systtme de batch. La tiche ne sera pas obligatoirement exécutée
immédiatement, par contre, elle sera certainement exécutée, méme si l'usager ferme la
connexion a la machine paralléle directement aprés avoir lancé la commande gsub.
Une fois qu'une tidche soumise est en exécution, les sorties "standard output" et
"standard error" seront redirigées vers des fichiers localisés dans le répertoire de base
de l'usager. Ceux-ci portent des noms uniques constitués ainsi:
nom_de_la_tache.oNN, nom_de la_tache.eNN, ou "nom_de la_tache" est le nom du
script de tdche soumis a qsub, "o" signifie standard output, "e"signifie standard error
et "NN"est le numéro d'identification de la tdche, alloué par le systéme de batch.
L’initialisation du pipeline ChIP-seq se fait en exécutant le chispeq.py qui prend en

argument trois fichiers d'entrée :

Le fichier Readset

Le fichier Readset contient des informations concernant les fastq, telles que I’adresse
des fichiers, I’encodage de qualité (voir paragraphe précédent) ainsi que le nom des

échantillons correspondant aux fichiers.



158

Le fichier design

Le fichier design est un fichier qui contient une ligne par échantillon et deux colonne.
Chacune des colonnes correspond au type du “peak calling”: Narrow/Broad. Les
valeurs 1 correspondent aux échantillons “traitement” et 2 aux échantillons
“controle”.

Selon la nature le l'expérience, on peut avoir deux ou plusieurs échantillons dans

chaque fichier.

Sample Broad,B Narrow,N
ERC_LCC2-1q1l0 1 1
ERC_LCC2-1qg20 2 p] |

Le fichier d’initialisation guillimin.ini

Le fichier guillimin.ini contient les adresses des exécutables des outils appelés
pendant I'exécution du pipeline en utilisant la commande module load, les différents
paramétres de ces outils ainsi que les fichiers de référence indexés tels que le fichier

fasta de la version hg19 du génome humain.



[ibEFAULT]

# Cluster

cluster_submit_cmd=qsub
cluster_submit_cmd_suffix= | grep " [0-9]"
cluster walltime=-1 walltime=24:00:0
cluster_cpu=-1 nodes=1:ppn=1
cluster_other_arg=-m ae -M $JOB_MAIL -W umask=0002
cluster_queue=-q sw
cluster_work_dir_arg=-d
cluster_output_dir_arg=-j oe -0
cluster_job_name_arg=-N
cluster_cmd_produces_job_id=true
cluster_dependency_arg=-W depend=afterok:
cluster_dependency_sep=:
cluster_max_jobs=30000
tmp_dir=/1b/scratch/

# Modules

module_bwa=mugqic/bwa/0.7.10
module_homer=mugqic/homer/4.7
module_java=mugqic/java/openjdk-jdkl.7.0_60
module_macs2=mugqic/MACS2/2.1.0.20140616
module_muggic_R_packages=mugqic/mugqic_R_packages/1.0.2
module_mugqic_tools=mugqic/mugqic_tools/2.9.3
module_perl=muggic/perl/5.18.2
module_picard=mugqic/picard/1.123
module_python=mugqic/python/2.7.8
module_R=mugqic/R_Bioconductor/3.1.2_3.9
module_samtools=mugqic/samtools/@.1.19-gpfs
module_trimmomatic=mugqic/trimmomatic/@.32
module_weblogo=mugqic/weblogo/2.8.2

# Genome
scientific_name=Homo_sapiens
assembly=hg19

assembly_dir=$MUGQIC_INSTALL_HOME/genomes/species/%(scientific_name)s.%(assembly)s
genome_fasta=%(assembly_dir)s/genome/%(scientific_name)s.%(assembly)s.fa
genome_dictionary=%(assembly_dir)s/genome/%(scientific_name)s.%(assembly)s.dict
genome_bwa_index=%(assembly_dir)s/genome/bwa_index/%(scientific_name)s.%(assembly)s.fa

159

java_other_options=-XX:ParallelGCThreads=1 -Dsamjdk.use_async_io=true -Dsamjdk.buffer_size=4194304

[picard_sam_to_fastq]
ram=106
cluster_cpu=-1 nodes=1:ppn=3
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[trimmomatic]

ram=2G

threads=1

trailing_min_quality=30

min_length=50
adapter_fasta=$MUGQIC_INSTALL_HOME/software/mugqic_pipeline/v1.3/1ib/adapters-truseq.fa
illumina_clip_settings=:2:30:15

# To keep overlapping pairs use the following
# illumina_clip_settings=:2:30:15:8:true
cluster_walltime=-1 walltime=24:00:0
cluster_cpu=-1 nodes=1:ppn=1

[bwa_mem]
other_options=-M -t 11
sequencing_center=McGill University and Genome Quebec Innovation Centre

[picard_sort_sam]
ram=54G
max_records_in_ram=13500000

[bwa_mem_picard_sort_sam]
cluster_cpu=-1 nodes=1:ppn=12

[samtools_view_filter]
min_mapq=20

[picard_merge_sam_files]

ram=1700M

max_records_in_ram=250000
cluster_walltime=-1 walltime=35:00:0
cluster_cpu=-1 nodes=1:ppn=2

[picard_mark_duplicates]

ram=56G

max_records_in_ram=1000000
cluster_cpu=-1 nodes=1:ppn=2

cluster walltime=—1 walltime=48:00:0

[homer_annotate_peaks]
proximal_distance=-2000
distal_distance=-10000
distance5d_lower=-10000
distance5d_upper=-100000
gene_desert_size=100000

[homer_find_motifs_genome]
threads=4
cluster_cpu=-1 nodes=1:ppn=4

[gq_seq_utils_report]
design_file=/path/to/design.csv
report_dir=report

## Title for report e.g. <Project Name>
report_title=ChIP-Seq
#report_author=<Author Name>
Zreport_contact=<author@email,com>

Une fois les fichiers d’entrée préts, on lance le pipeline en choisissant les paramétres

nécessaires, tels que les étapes du pipeline qui devraient étre lancées.



{aouza123@lg-1r17-n@4 chipseq]$ module load mugqic/python/2.7.6

[aouza123glg-1r17-n@4 chipseq]$ python chipseq.py -h

usage: chipseq.py [-h] [—help] [-c CONFIG [CONFIG ...]] [-s STEPS]
[-0 OUTPUT_DIR] [-j {pbs,batch}) [-f] [—clean]
[-1 {debug, info,warning,error,critical}] [-d DESIGN]
[-r READSETS) [-v]

Version: 2,1.8

For more documentation, visit our website: https://bitbucket.org/mugqic/mugqic_pipelines/

optional arguments:
-h show this help message and exit
—help show detailed description of pipeline and steps
—c CONFIG [CONFIG ...], —config CONFIG [CONFIG ...]
config INI-style list of files; config parameters are
overwritten based on files order
-5 STEPS, —steps STEPS
step range e.g. '1-5', '3,6,7', ‘2,4-8'
-0 OUTPUT_DIR, —-output-dir OUTPUT_DIR
output directory (default: current)
-j {pbs,batch}, —job-scheduler {pbs,batch}
job scheduler type (default: pbs)

-f, —force force creation of jobs even if up to date (default:
false)
—clean create 'ra’ commands for all job removable files in

the given step range, if they exists; if —clean is
set, —job-scheduler, —force options and job up-to-
date status are ignored (default: false)
-1 {debug, info,warning,error,critical}, —log {debug,info,warning,error,critical}
log level (default: info)
~d DESIGN, --design DESIGN
design file
-r READSETS, —-readsets READSETS
readset file
=v, —version show the version information and exit

Steps:

1- picard_sam_to_fastq

2~ trimmomatic

3- merge_trimmomatic_stats
4- bwa_pem_picard_sort_sam
5- samtools_view_filter

6~ picard_merge_sam_files
7- picard_mark_duplicates
8- metrics

9- homer_make_tag_directory
10~ homer_make_ucsc_file
11- qc_metrics

12- macs2_callpeak

13- homer_annotate_peaks
14- homer_find_motifs_genome
15~ annotation_graphs

16~ gq_seq_utils_report

[a0uzal123@1g-1r17-n84 chipseql$ Bython chipseq.py —¢ chipseq.guillimin.ini -d ./design.csv v 'pwd’ -s 3-12 > toRun.sh
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Le script chipseq.py génére un fichier de type qsub qui contient toutes les

commandes nécessaires au lancement des différents outils, en prenant comme
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paramétres les variables du fichier de configuration et comme entrée les fichiers fastq
du fichier ReadSet.

4.2.5.2. Etape d’analyse primaire

- Trimming de qualité et clipping des adaptateurs

Apres avoir terminé le séquengage, la premicre €tape de I'analyse est d'évaluer la
qualité des reads bruts et de supprimer, de "trimmer" ou de corriger les reads qui ne
respectent pas les normes ou les standards définis.

Les données brutes générées par les plates-formes de séquengage sont, en effet,
compromises par des artefacts de séquengage telles que les erreurs de base calling et
les reads de mauvaise qualité. Ces erreurs sont trés fréquentes du fait que les plates-
formes sont sensibles a un large éventail de défaillance chimique et instrumentale. De
plus, des adaptateurs sont rajoutés aux séquences pendant la préparation des librairies
(pour permettre I’amplification PCR), et comme ils sont séquencés au méme titre que
les fragments d’ ADN, ils constituent des artefacts (la contamination par I'adaptateur)
devant étre éliminés ou “clippés®.

De nombreux outils d'analyse en aval ne sont pas en mesure de vérifier les reads de
faible qualité. Il est donc nécessaire d'effectuer les tiches de filtrage et de trimming a
l'avance afin d'éviter de tirer des conclusions biologiques erronées. En général, ces
mesures comprennent la visualisation des scores de qualité des bases et les
distributions de nucléotides, le clipping des adaptateurs et le trimming des reads
basés sur le score de qualité des bases.

Trimmomatic (Bolger, 2014) est I’outil utilisé par le pipeline muggic pour effectuer
les taches de clipping et de trimminig. Nos données étant issues de fichiers bam, le
nettoyage des données de départ, incluant la filtration selon la qualité¢ (Quality
trimming) ainsi que la suppression des adaptateurs (adapter clipping), a déja été fait.

Il n'est donc pas nécessaire de le refaire. Par conséquent, on a renommé nos fastq de
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départ de fagon a ce que le pipeline muggqic les considére comme étant déja “trimmé”

et “clippé”.

— Alignement

L’alignement prend en entrée un fichier fastq et le génome de référence hgl9. Ainsi,
il pourra associer chaque lecture & une location qui se traduit par un nom de
chromosome et un entier correspondant a une position sur ce dernier. Le génome de
référence étant différent du génome de 1'échantillon étudié, un match parfait est rare.
En effet, la plupart des alignements contiennent souvent un ou plusieurs “mismatch”.
La majorité des outils d’alignement donnent en sortie des fichiers de type bam qui
contiennent entre autres les reads, leurs positions par rapport au génome de référence
et la qualité de 1’alignement (mapping quality). Le pipeline muggqic utilise la variante
MEM de l'outil bwa (Li, 2009) pour aligner les lectures contre la version hgl9 du
génome humain. L’outil bwa est une implémentation d’une méthode de
réorganisation des données appelée la transformée de Burrows-Wheeler (pour plus de
détails, se référer a la section 3.10.2 du chapitre III) dont I’une des utilisations en
génomique est l'alignement de courtes séquences contre les longs génomes de
référence (3 Go pour le hgl19 ) en un temps relativement court .

Notons ici que la variante MEM de I’outil bwa est désignée pour aligner des
séquences dont la taille est supérieure & 100 pb et que nos séquences sont de taille 40
pb. Nous n’avons pas changé d’outil d’alignement, mais ceci pourrait étre envisagé

dans une tentative d’optimisation de I’alignement pour des analyses ultérieures.

— Filtration des Bams



164

Une fois générés, les fichiers bam doivent subir une série de modifications destinées a
les rendre utilisables par les outils en aval. Les “post mapping modifications” se font

dans notre cas a I’aide de deux outils : picard et samtools.

e Tri des fichiers Bam

Afin de faciliter I'accés aux outils utilisant les bams, les reads sont triés par ordre

numérique selon leurs positions par I’outil picard/SortSam jar.

# J0B: bwa_mem_picard_sort_sam_2_JOB_ID: bwa_mem_picard_sort_sam. readset2

bwa _mem _picard_sort_sam, readset2
NLIES=$trimmomatic_2_JOB_ID
OB, E =Job output/bwa mem p1card sort_sam/bwa_mem_picard_sort_sam.readset2.5b2171b1043850cf3cd7af5hb7354
b32a.muggic. G
0B_OUTPUT_RELATIVE_PATH=$STEP/${JOB_NAME}_STIMESTAMP.o
JOB_TUTPUT=$J0B_OUTPUT_DIR/$J0B_OUTPUT_RELATIVE_PATH
COMMAND=$(cat << 'bwa_mem_picard_sort_sam.readset2.5b2171b1043858cf3cd7af5b7354b32a.mugqic.done’
module load muggic/bwa/@.7.10 mugqic/java/openjdk-jdk1.7.0_60 mugqic/picard/1,123 & \
nkdir -p alignment/ERC_LCC2-1q28/readset2 & \

bwa mem \

M-t 11\

-R '@RG 1D: readset2 SM:ERC_LCC2-1q20 CN:McGill University and Genome Quebec Innovation
Centre PL:Illumina’ \

/software/areas/genomics/phase2/genomes/species/Homo_sapiens.hg19/genome/bwa_index/Homo_sapiens.hgl9. fa

\

trim/ERC_LCC2-1q20/readset2. trim,single. fastq.gz | \
java -Djava. 10.tmpdir=/1b/scratch/ -XX:ParallelG(Threzds=1 -Dsam|dk.use_zsync_io=true -Dsam|dk.buffe
€=4194304 -Xmx546 -jar $PICARD_HOME/SortSam,jar \

VALIDATION STRINGENCY=SILENT CREATE_INDEX=true \

THP_DIR=/1b/scratch/ \

INPUT=/dev/stdin \

OUTPUT=alignment/ERC_LCC2-1q20/readset2/readset2.sorted.bam \

SORT_ORDER=coordinate \

MAX_RECORDS_IN_RAM=13500000
l)ma_mell _picard_sort_sam, readset2.5b2171b1043850cf3cd7af5b7354b32a. mugqic. done
bwa_mem_picard_sort_sam_2_JOB_ID=$(echo "rm -f $J0B_DONE && $COMMAND
MUGQIC_STATE=\$PIPESTATUS
echo MUGQICexitStatus:\$MUGQIC_STATE
if [ \$MUGQIC_STATE -eq @ ] ; then touch $JOB_DONE ; fi
exit \$MUGQIC_STATE" | \
qsub -m ae -M $J0B_MAIL -W umask=0802 —d $OUTPUT_DIR -j oe -o $J0B_OUTPUT -N $JOB_NAME -1 walilime=24:00:
® -q sw -1 nodes=1:ppn=12 W depend=afterok: $J0B_DEPENDENCIES | grep "([8-9]")
echo "$bwa_mem_picard_sort_sam_2_JOB_ID $J0B_NAME $J0B_DEPENDENCIES $J0B_OUTPUT_RELATIVE_PATH
" >> $JOB_LIST
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e Indexage des fichiers Bam

Certains outils requiérent des index .bai pour pouvoir lire les fichiers bam. Le module

index de samtools est utilisé par le pipeline muggqic afin de générer I’index.
o Filtration des reads alignés
Les reads alignés avec une valeur de qualité inférieure au seuil de qualité, fourni par

I'utilisateur (mapq=0 dans notre cas), sont enlevés des fichiers bams a I’aide du

module view de samtools.

JOB: samtools_view_filter_1_JOB_ID: samtools_view_filter.readsetl

TR

0B NAME=samtools_view_filter.readsetl
JOB_DEPENDENCIES=$bwa_mem_picard_sort_sam_1_JOB_ID
08 DONE=job_output/samtools_view_filter/samtools_view_filter.readsetl.66f7fd360a507c3b42a9%eee490aades50.m
ugmc zmr
0 _RELATIVE_PATH=$STEP/${JOB_NAME}_$TIMESTAMP.0
“-SJOB OUTPUT_DIR/$J0B_OUTPUT_RELATIVE_PATH
COMM %E $(cat << 'samtools_view_filter.readset1.66f7fd360a507c3b42a9eee490aade50.mugqic.done’
module load mugqic/samtools/@.1,19-gpfs && \
samtools view -b -F4 -q 20 \
alignment/ERC_LCCZ—lqu/readsetl/readsetl.sorted.bam \
> alignment/ERC_LCC2-1q10/readsetl/readsetl.sorted. filtered.bam
samtools_view_filter.readsetl.66f7fd360a507c3b42a9%eeed90aade50.mugqic.done
)
amtools_view_filter_1_JOB_ID=$(echo "rm —f $J0B_DONE &% $COMMAND
MUGOIC STATE \$PIPESTATUS
echo MUGQICexitStatus:\$MUGQIC_STATE
if [ \$MUGQIC_STATE -eq @ ] ; then touch $JOB_DONE ; fi
exit \$MUGQIC_STATE" | \

qsub -m ae -M $J0B_MAIL -W umask=0002 -d $OUTPUT_DIR -j oe -0 $J0B_OUTPUT -N $JOB_NAME -1 walltime=24:00:
@ -q sw -1 nodes=1:ppn=1 -W depend=afterok:$J0B_DEPENDENCIES | grep "[@-9]")
echo ”$samtools_v1ew_f11ter_l_JOB_ID $J0B_NAME $JOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH

" >> $JOB_LIST

Dans le cas ou plusieurs bams correspondent & un seul échantillon, I’outil
picard/MergeSam est utilisé par mugqic afin de fusionner les bams correspondants

(pas dans notre cas).
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STEP: picard_merge_sam_files

3 3

tP=picard_merge_sam_files
mkdir -p $JOB_OUTPUT_DIR/$STEP

JOB: picard_merge_sam_files_1_JOB_ID: symlink_readset_sample_bam.ERC_LCC2-1q10

3+ 2

0B “-w»-symllnk readset_sample_bam.ERC_LCC2-1q1@

B_DEPENDENCIES=$samtools_view_filter_1_JOB_ID

0B_DON -]ob output/picard_merge_sam_files/symlink_readset_sample_bam.ERC_LCC2-1q10.b71ed2646a9cb88ceeef7
4d519c85501 muggic. :m:

0B

0B

[_RELATIVE_PATH=$STEP/${JO0B_NAME}_$TIMESTAMP.0

7“ANBWWMDHKNBWWWR&MNEMW

MMAND=$(cat << 'symlink_readset_sample_bam.ERC_LCC2-1q10.b71ed2646a9cb88ceeef74d519¢85501.mugqic.done’
mkdlr -p alignment/ERC_LCC2-1q10 && \
In -s -f readset1/readsetl.sorted.filtered.bam alignment/ERC_LCC2-1q10/ERC_LCC2-1q10.merged.bam
symlink_readset_sample_bam.ERC_LCC2-1q10.b71ed2646a9cb88ceeef74d519¢85501.mugqic.done
)
picard. je_sam_files_ 3 _ID=$(echo "rm -f $JOB_DONE && $COMMAND
MUGQIC_STATE=\SPIPESTATUS
echo MUGQICexitStatus:\$MUGQIC_STATE
if [ \$MUGQIC_STATE -eq @ ] ; then touch $J0B_DONE ; fi
exit \$MUGQIC_STATE" | \

qsub -m ae -M $J0B_MAIL -W umask=0002 -d $OUTPUT_DIR -j oe -0 $JOB_OUTPUT -N $JOB_NAME -1 wz £=24:00:
@ -q sw -1 nodes=1:ppn=1 -W depend=afterok:$JOB_DEPENDENCIES | grep "[0-9]")
echo "$picard_merge_sam_files_1_JOB_ID $JOB_NAME $JOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH

" >> $J0B_LIST

— Marquage des doublons

En raison d'erreurs inhérentes a la technologie de séquengage, certaines lectures
auront des copies exactes issues du méme fragment d’ADN. Ces lectures sont
appelées doublons PCR et se produisent a cause d’erreurs d'amplification lors de la
PCR. Les doublons partagent la méme séquence et la méme position d'alignement et
pourraient causer des problémes au cours du peak calling en sur-représentant
certaines régions. Des doublons peuvent aussi se créer lors du “base calling”. En
effet, le laser du séquenceur peut capter deux fois le méme fragment et créer ce qu’on
appelle un doublon optique. Il est important de noter que la probabilité d’avoir des

doublons est beaucoup plus grande dans les approches Single-end. Par conséquent,
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Picard/MarkDuplicate est utilisé pour marquer les doublons dans les fichiers BAM,
en les définissant et en leur attribuant un “flag” spécifique. Les outils en aval

reconnaissent ce “flag” et n’utiliseront pas les reads ainsi marqués.

STEP: picard_mark_duplicates

% i

“|EP=picard_mark_duplicates
mkdir -p $JOB_OUTPUT_DIR/$STEP

JOB: picard_mark_duplicates_1_JOB_ID: picard_mark_duplicates.ERC_LCC2-1q10

J0B_NAME=picard_mark_duplicates.ERC_LCC2-1q18

JOB_DEPENDENCIES=$picard_merge_sam_files_1_JOB_ID

JOB_DONE=job_output/picard_mark_duplicates/picard_mark_duplicates.ERC_LCC2-1q10.07f137@360d1aa18c8b6794aa

27e44ce.lmgqic.ﬁ

OUTR LATIVE PATH=$STEP/${JOB_NAME}_ $TIMESTAMP.0
108_OUTP -SJOB OUTPUT _DIR/$J0B_OUTPUT_RELATIVE_PATH
DM AN Ps(cat << ‘picard_mark_duplicates.ERC_LCC2- -1q1@.0871370360d1aal8c@b6794aa27e44ce. mugqic.done’
module load mugqlc/Java/open)dk jdk1.7.0_60 nugqic/picard/l 123 &\

java -Djava. lo. tapdir=/1b/scratch/ -XX:ParallelGCThreads=1 -Dsanjdk.use_async_lo=true -Dsamjdh.!

£=4194304 -ansc -jar SPICARD H(HE/HarkDupucates jar \

il ES=false [REATE_MDS FILE=true VALIDATION STHINGENCY=SILENT CREATE_INDEX=true \

/lb/scratch/ \

[NPT=alignment/ERC_LCC2-1q18/ERC_LCC2-1q10.merged. bam \
TPUT=alignment/ERC_LCC2-1q10/ERC_LCC2-1q10.sorted.dup.bam \
METHICS_FILE=alignment/ERC_LCC2-1q18/ERC_LCC2-1q10.sorted.dup.metrics \

MAY RECORDS E'- "-Z|>."'=1000000
|))1ﬂ rd_sark_duplicates.ERC_LCC2-1q10.8711370368d1aa1B8c0b6794aa27ed4ce. mugqic. done

i % W

4 plicates 1 08 [N=¢{echo "rm -f $JOB_DONE &5 $COMMAND
HUGOIC STATE'\$PIPESTATUS

echo MUGQICexitStatus:\$MUGQIC_STATE

if [ \$MUGQIC_STATE -eq @ ] ; then touch $JOB_DONE ; fi

exit \$MUGQIC_STATE" | \

qsub -m ae -M $JOB_MAIL W umask—OWZ ~d $OUTPUT_DIR -j oe -0 $JOB_OUTPUT -N $JOB_NAME -1 walltin==48:00:
@ -q sw -1 nodes=1:pon=2 W depend=afterok:$J0B_DEPENDENCIES | grep "[8-9]")

echo 'sg;cnrd_nark_dupucates_uon_m $J0B_NAME $J0B_DEPENDENCIES $J0B_OUTPUT_RELATIVE_PATH
LIeS ‘J _LIST

- Qc des séquences et métriques de I’alignement

Le cheminement des séquences a travers les étapes précédentes du pipeline génére un
ensemble de métriques qui servent a apprécier la qualité des séquences et la qualité de

’alignement :
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e Le nombre total des reads

Le nombre total de reads générés par le séquenceur : plus la profondeur du
séquengage est grande plus cette valeur est grande. Un séquengage profond permet

d’avoir une meilleure précision et sensibilité lors du “calling” des pics.

e Le nombre des reads aprés trimming

Le rapport entre le nombre des reads "trimmeés" et le nombre total des reads et
inversement proportionnel a la qualité des séquences. Toutefois, cette valeur peut
varier selon I’outil du trimming choisi. Il existe en effet des outils avec un
paramétrage agressif par défaut (Fastx) et des outils avec un paramétrage moins

agressif (Trimmomatic dans notre cas).

e Pourcentage des reads alignés

Cette valeur refléte directement la qualité de 1’alignement, qui, lui méme dépend de la
qualité des séquences. Ce pourcentage est primordial puisque le nombre des reads
alignés au génome influence la qualité de 1’analyse ChIP-seq en aval. Cette valeur est

produite par ’outil d’alignement bwa ainsi que par le module flagstat de samtools.
¢ Nombre de reads filtrés selon la qualité de I’alignement
Aprés I’alignement, les reads sont filtrés selon leur mapq (mapping quality) et il est

important de connaitre le nombre de reads bien alignés avec lesquelles on va

travailler par la suite.
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¢ Pourcentage de doublons

La fraction des reads dupliqués n’est pas a considérer parmis les reads ayant réussi le
passage de la filtration par mapq puisque les outils en aval ignorent les reads marqués

lors de I'étape de marquage de doublons.

-,
# STEP: metrics
.

;1EP=metr1cs
mkdir ~p $JOB_OUTPUT_DIR/$STEP

e 2% W%

JOB: metrics_1_JOB_ID: metrics.readsetl

JOB_NAME=metrics.readsetl
JOB_DEPENDENCIE =$merge_trimmomatic_stats_1_JOB_ID:$bwa_mem_picard_sort_sam_1_JOB_ID
JOB DONE=job_output/metrics/metrics.readsetl.2fcabbl1d1fe831703b13b029c1bfida.mugqic. s
JOB_{WITPIT_RELATIVE PATH=$STEP/${JOB_NAME}_$TIMESTAMP.0
JOB_0LTPUT=$J0B_OUTPUT_DIR/$JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH
LOMHAND=$(cat << 'metrics.readsetl.2fcabbl1d1fe831703b13b029c1bflda.mugqic.done’
module load muggqic/samtools/@.1.19-gpfs mugqic/perl/5.18.2 mugqic/mugqic_tools/2.8.3 && \
samtools flagstat \
alignment/ERC_LCC2-1q10/readsetl/readsetl.sorted.bam \
> alignment/ERC_LCC2-1q10/readsetl/readsetl.sorted,bam, flagstat & \
perl -MReadMetrics -e °‘ReadMetrics::mergeStats(
"ERC_LCC2-1q10 readsetl”,
"metrics/readsetl.readstats.csv.tmp",
ReadMetrics::parseFlagstats(
"ERC_LCC2-1q10@ readsetl",
“alignment/ERC_LCC2-1q10/readsetl/readsetl.sorted.bam. flagstat"

)
) &SN\
grep "ERC_LCC2-1q10@ readsetl” metrics/trimming.stats | cut -f3- | sed 's/ /,/9' | sed 'liRaw Fragme
nts,Fragment Surviving,Single Surviving' | paste -d, <(cut -fl -d, metrics/readsetl.readstats.csv.tmp) -
<{cut -f2- -d, metrics/readsetl.readstats.csv.tmp) \

> metrics/readsetl.readstats.csv && \
rm metrics/readsetl. readstats.csv.tmp

metrics.readsetl.2fcabbl1d1fe831703b13b029c1bflda.mugqic.done
)

metrics_1_JOB_ID=$(echo “rm ~f $JOB_DONE &% SCOMMAND

MUGQIC_STATE=\SPIPESTATUS

echo MUGQICexitStatus:\$MUGQIC_STATE

if [ \$MUGQIC_STATE -eq © ] ; then touch $JOB_DONE ; fi

exit \$MUGQIC_STATE" | \

qsub -m ae -M $JOB_MAIL -W umask=0082 —-d $OUTPUT_DIR -j oe -0 $JOB_OUTPUT -N SJOB_NAME -1 wulll ! me=24:00:
@ -q sw -1 nodes=1:ppn=1 -W depend=afterok:$J08_DEPENDENCIES | grep "([@-9])")

echo “$metrics_1_JOB_ID $JOB_NAME $JOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH" >> $JOB_LIST
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4.2.5.3. Etape d’analyse secondaire

— Création des “tag” et métriques Chip-seq

STEP: homer_make_tag_directory

* R

L ’=homer_make_tag_directory
mkdir -p $JOB_OUTPUT_DIR/S$STEP

* R

JOB: homer_make_tag_directory_1_JOB_ID: homer_make_tag_directory.ERC_LCC2-1q10@

homer _make_tag_directory.ERC_LCC2-1q10
E ICIES=$picard_mark_duplicates_1_JOB_ID
)B_DON —]Ob output/homer make, tag_dlrectory/homer make_tag_directory.ERC_LCC2-1q10.aaf67250fal18e8d9belal
369d27fele8. mugq1c m
=$STEP/${JOB_NAME}_S$STIMESTAMP.o
-SJOB OUTPUT DIR/SJOB OUTPUT_RELATIVE_PATH
ND=$(cat << 'homer_make_tag_directory.ERC_ LCC2-1q10.aaf67250fa18e8d9be1a1369d27 fele8.mugqic.done’
module load mugqic/samtools/0.1.19-gpfs mugqlc/homer/4.7 &\
makeTagDirectory \
tags/ERC_LCC2-1q10 \
alignment/ERC_LCC2-1q10/ERC_LCC2-1q10.sorted.dup.bam \
~checkGC -genome hgl9
homer_make_tag_directory.ERC_LCC2-1q10.aaf67250falB8e8d9bela1369d27fele8.mugqic.done
)
r ke jire y 1 _J0B_ID=$(echo "rm -f $JOB_DONE && $COMMAND
MUGQIC_STATE=\$PIPESTATUS
echo MUGQICexitStatus:\$MUGQIC_STATE

if [ \$MUGQIC_STATE -eq @ ] ; then touch $JOB_DONE ; fi

exit \$MUGQIC_STATE" | \

qsub -m ae -M $JOB_MAIL -W umask=0002 -d $OUTPUT_DIR -j oe -0 $JOB_OUTPUT -N $JOB_NAME -1 walltime=24:00:
@ -q sw -1 nodes=1l:ppn=1 -W depend=afterok:$JOB_DEPENDENCIES | grep "[0-9]")

echo "s$homer_make_tag_directory_1_JOB_ID $JOB_NAME $JOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELAT

IVE_PATH" >> $JOB_LIST

Afin de faciliter 1'analyse ChIP-Seq, le logiciel HOMER4 (Heinz, 2010) transforme
l'alignement de séquence en une structure de données indépendante de la plate-forme.
Cette structure de données est une représentation de l'expérience. Toutes les
informations pertinentes concernant l'expérience sont organisées en un répertoire de
“Tag” ou balises. Lors de la création de répertoires de balises, plusieurs fonctions de
contrle de qualité sont exécutées pour aider a fournir des informations et des
commentaires sur la qualité de I'expérience. Plusieurs paramétres importants sont des
estimations qui sont par la suite utilisées pour 'analyse en aval, tels que la longueur

approximative des fragments ChIP-Seq.



171

Quatre mesures de qualité sont obtenues avec le logiciel HOMER:

e Le nombre de “tag” par position

Le nombre de “tag” par position représente le nombre de lectures par position unique.
Si une expérience contient un nombre de reads dupliqués trop important, le nombre
moyen de “tag” augmente proportionnellement. Un nombre de tag moyen inférieur a

1,5 est généralement recommandé.

e Auto-correlation des “tag”

L’auto-corrélation des tags est la distribution de la distance entre les lectures
adjacentes. Deux distributions sont présentées, une pour le brin principale et une pour
le brin opposé. La valeur maximale de la distribution du brin opposé représente

habituellement la longueur du fragment.

¢ Le biais de séquence

Le biais de séquence montre la relation entre le read séquencé et la séquence
génomique réelle. De petites variations dans le début du read peuvent se produire,

mais dans I’ensemble, les ratios de nucléotides doivent rester constants.

s Le biais GC

Le biais GC montre le contenu de GC pour chaque lecture. Si la distribution de GC
du read est décal€e par rapport a la distribution habituelle du génome, le read pourrait

étre surreprésenté dans les regions riches ou pauvres en GC.
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— Pistes ucsc

W

STEP: homer_make_ucsc_file

'P=homer_make_ucsc_file
mkdir -p $JOB_OUTPUT_DIR/$STEP

JOB: homer_make_ucsc_file_1_JOB_ID: homer_make_ucsc_file.ERC_LCC2-1q10@

*

)B_NAME -homer _make_ucsc_file.ERC_LCC2-1q10@
0 r»-shomer make _tag_directory_1_JOB_ID

J0B_DONE -job output/homer_make_ucsc_file/homer_make_ucsc_file.ERC_LCC2-1q10.072d7faf97a767e71a78bodb8f1a7
aae.mugqic. =

J0B_OUTPUT_RELATIVE PATH=$STEP/${J0B_NAME}_$TIMESTAMP.0

0B_OUTPUT=$J0B_| OUTPUT _DIR/$J0B_OUTPUT_RELATIVE_PATH
MMAND=$(cat << 'homer_make_ucsc_file.ERC_LCC2-1q10.072d7faf97a767e71a78b@db8f1a7aae.mugqic.done’
module load muggic/homer/4.7 && \
mkdir -p tracks/ERC_LCC2-1ql10 && \
makeUCSCfile \

tags/ERC_LCC2-1q10 | \

gzip -1 -c > tracks/ERC_LCC2-1q10/ERC_LCC2-1q1@.ucsc.bedGraph.gz
homer_make_ucsc_file.ERC_LCC2-1q10.072d7faf97a767e71a78b@db8f1la7aae.mugqic.done

)

C(

e 1 _J0B_ID=$(echo "rm —f $JOB_DONE && $COMMAND
MUGQIC STATE \SPIPESTATUS
echo MUGQICexitStatus:\$MUGQIC_STATE
if [ \$MUGQIC_STATE -eq @ ] ; then touch $]JOB_DONE ; fi
exit \$MUGQIC_STATE" | \

qsub -m ae -M $JOB_MAIL -W umask=0002 -d $OUTPUT_DIR -j oe —-o $JOB_OUTPUT -N $JOB_NAME -1 walltime=24:00:
@ -q sw -1 nodes=1l:ppn=1 -W depend=afterok:$JOB_DEPENDENCIES | grep "[0-9]")
echo "$homer_make_ucsc_file_1_JOB_ID $JOB_NAME $JOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH

" >> $JOB_LIST

Des pistes au format bedgraph sont générées par I’outii HOMER & partir des
alignements de séquences. Ces pistes peuvent €tre visualisées sur le “genome
browser“ de ucsc (Figure 28) et donner ainsi une idée concréte sur la distribution des
reads sur le génome de référence, le pourcentage de couverture des régions cibles

ainsi que la profondeur du séquengage.
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Figure 28 : Piste ucsc de ’expérience ER-LCC2-1_VS_ER-LCC9-2

— Calling des pics

Comme vu précédemment, le "calling" des pics est une méthode de calcul utilisée
pour identifier les domaines génomiques enrichis en reads alignés lors de 1'exécution
d'une expérience ChiP-seq. Ces zones sont celles ol une protéine interagit avec
I'ADN. Si la protéine est un facteur de transcription, la zone enrichie est le site de
fixation de ce facteur de transcription (TFBS).

Le pipeline muggic utilise 1’outil MACS (Zhang, 2008), dans sa version 2.1.0, pour
faire le "peak calling" (la g-value cutoff = 5.00e-02). Ce dernier modélise

empiriquement la longueur Lambda des fragments ChIP-seq et l'utilise pour améliorer
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la résolution spatiale des sites de liaison prédits (le rang pour calculer le lambda
régional est : 10000 pbs). Il se base sur une distribution Poisson pour capturer,
efficacement et de fagon dynamique, les biais locaux dans la séquence du génome, ce
qui permet une prédiction plus sensible et plus robuste.

Ne disposant pas d'échantillons contrles, MACS est tout de méme capable de
modéliser une distribution servant de background et appeler nos pics. Comme
résultats, il produit des fichiers de type bed représentant les pics par leur localisation
chromosomique et des métriques inhérentes au “calling”. Le fichier
NAME_summits.bed, qui contient les sommets et les emplacements pour tous les
pics et dont la 5¢me colonne représente I'auteur du “pilup” (reads empilés dans une

région génomique), est recommandé dans le cas ol on recherche des motifs.

STEP: macs2_callpeak

(L Y

'=pacs2_callpeak
mkdir -p $J08_OUTPUT_DIR/$STEP

JOB: macs2_callpeak_1_JOB_ID: macs2_callpeak.Narrow

LR X 1

=|nacsz _callpeak.Narrow
FENDENCILS=¢picard_mark_duplicates_1_JOB_ID:$picard_mark_duplicates_2_JOB_ID
--job output/macsz callpeak/macs2_ callpeak Narrow.75a93ed3d764bfc3c482417b18027e36. mugqic. 5
¥ FATH=$STEP/${JOB_NAME)}_STIMESTAMP.0
-SJOB OUTPUT _DIR/$JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH
‘=g {cat << 'macs2_callpeak. Narrow. 75393ed3d764bfc3c482417b18027e36.mugqic.done'
module load mugqic/python/2.7.8 mugqic/MACS2/2.1.0.20140616 &5 \
mkdir -p peak_call/Narrow && \
macs2 callpeak —format BAM -~-nomodel \
~—gsize 2589729011.2 \
—treatment \
alignment/ERC_LCC2-1q208/ERC_LCC2-1q28.sorted.dup.bam \
-—~control \
alignment/ERC_LCC2-1q10/ERC_LCC2-1q10.sorted.dup.bam \
—name peak_call/Narrow/Marrow \
>& peak_call/Narrow/Narrow,diag,macs
Tacsz_cnllpeak «Narrow. 75a93edsd154hfc3c482411b18021336. mugqic.done

[D=$(echo "rm -f $]0B_DONE && $COMMAND
HUGOIC STATE-\SPIPESTATUS
echo MUGQICexitStatus:\$MUGQIC_STATE
if [ \SMUGQIC_STATE -eq @ ] ; then touch $JOB_DONE ; fi
exit \SMUGQIC_STATE" | \

qsub -m ae -M $J0B_MAIL -W umask=0082 ~d $OUTPUT_DIR -] oe -0 $J08_OUTPUT -N $JOB_NAME -1 = t =24:00:
0 -q sw -1 nodes=lippnal -W depend=afterok: $J0B_DEPENDENCIES | grep "[6-8)*)
echo "$macs2_callpeak_1_JOB_ID $JOB_NAME $J0B_DEPENDENCIES $J0B_OUTPUT_RELATIVE_PATH" >> $J0

B_LIST
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4.2.5.4. Etape d’analyse quantitative et catégorisation des pics

Dans cette partie, on effectue une catégorisation et une analyse quantitative a partir
des pics bruts générés par le pipeline de génome Québec. Cette étape a été inspirée de
la littérature, d'une étude ChIP-seq entre plusieurs espéces. L’analyse différentielle

s'est faite entre paires de conditions en I’absence d'échantillons de contrdle.

— Calcul de la densité des lectures

# Create density file: extend reads, calculate read density at each position and noralize the library size to 1 million
reads

# BRNCFI-1 255 pb

# ELNCF1-2 271 pb

# ERLCC-1 249 pb

# ERLLCC2-2 243 pb

¥ ER_LCC3-1 247 pb

# ER_LCC3-2 23 pb

EXTEND=150; for sample in MCF7-1 MCF7-2 LCC2-1 LCC2-2 LCCO-1 LCCO-2 ; do bam="ER_${sample}q1d.sorted.dup.ban *; echo $han
 ibrarysize=§(samtools idxstats $bam | awk '{total+=$3}END{print total}');

banToBed -1 ${sample}.bam | awk -vCHROM==hq1d, chrom,sizes* -vEXTEND=SEXTEND -vOFS = «\t

* BEGIN{while(get Line>CHROM) {chronSize[$1] = $2}Hchrom = $1;start = $2;end = §3;

strand = $6;if(strand = = « + *}{end = start + EXTEND;if (end>chronSize(chron]}{end = chromSize[chron]}};if(strand =« -
* ){start = end-EXTEND; if(start>1){start = 1}};print chrom,start,end} | sort -k1,1 -k2,2n | qenomeCoverageBed -i stdin g
hgg.chron. sizes -0 | awk ~vOFS="\t -vSIZE=§librarySize *{print $1,52,$2+1,$3¢1000088/SIZE} | quip > ${sample}.densi
ty,

Dans cette étape, on va créer des fichiers BigWig (la version binaire compressée des
fichiers WIG -voir Figure 29-), dits de visualisation de la densité des reads. Le
nombre de reads, a la position prés ou dans un intervalle, est d'abord calculé.
Cependant, il ne faut pas oublier le parametre d’extension des reads. En effet, a
I’origine, la chromatine a été fragmentée jusqu’a ce que la majorité des fragments
aient une certaine taille. Par la suite, ’ADN a été sélectionné suivant cette longueur,

et seulement une extrémité de ces mémes fragments a été séquencée. En étendant la
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lecture a4 la longueur moyenne des fragments génomiques, connue a priori ou
déterminée durant le peak calling, on cherche a recréer de maniére artificielle le
fragment d’origine. Le read est étendu de x bases & son extrémité 3’ ou « end », selon

le brin sur lequel il a été aligné.
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Figure 29: Description de la création d’un fichier de densité WIG (source UCSC)

Tout comme les pistes ucsc, les pistes BigWig peuvent étre visualisées dans un
“genome browser”. Cependeant, dans notre cas, le but est surtout de les utiliser
ultérieurement lors de I'étape de I’analyse quantitative, ainsi que pour faire une étude

de reproductibilité entre les répliquats.
— Filtarion des pics et création des pics de contrdle

Les pics déterminés par MACS sont filtrés de fagon stricte (FDR < | %) afin d’avoir

un ensemble de pics de haute qualité (macs_confident.txt), puis avec la valeur par



177

défaut (P-value < 10”-5 ) pour identifier les régions avec des enrichissements non
aléatoires (macs_enrichment.txt). On crée aussi des pics contrdles en déplagant des
pics a des endroits aléatoires (macs_control.txt). Ces informations sont utiles pour les

étapes suivantes.

# Print shift d (2xd = genomic fragment length)
for pair in MCF7-1 MCF7-2 LCC2-1 LCC2-2 LCCO-1 LCCO-2 ;do grep *# d = = ${pair}_macs_pdS5_peaks.xls | awk *{print $4}:; done
> dutxt

# Nunber of peaks at different FOR thresholds

echo -e «FDR\tALL\t5\t1\t8 > peaks_number_thr.txt

for pair in MCF7-1 MCF7-2 LCC2-1 LCC2-2 LCC9-1 LCCO-2 ; for fdr in 100 5 1 6; do

echo -en «\t-${grep -v <& ${pair}_macs_p#5_peaks.xls | awk -vFDR=sfdr ¢ (NR>166$9>=FDR)* | wc -1) ;done; done
> ${pair}_number_of_peaks_FDR. txt

# Define confident peaks (FOR), enriched regions (P-value>=18e-5) and control peaks FOR=1
FOR=1;
for pair in MCF7-1 MCF7-2 LCC2-1 LCC2-2 LCCO-1 LCCO-2; do
# Confident peaks
grep -v «# S{pair}_macs_p5_peaks.xls | awk -vOFS="\t* -vFDR=$FDR * (NR>168$9>=FOR){if($2>1){$2=1};print $1,$2,$3,$5,$7,$8,$9
b > ${pair}_macs_ confident. txt
# Regions with significant enrichment
grep -v “# ${pair}_macs_p5_peaks.xls | awk ~vOFS=+\t* «(NR>1) {if($2>1) {$2=1};print $1,$2,$3,$5,$7,$8,$9} > ${pair} macs_
enrichment, txt
# Control peaks
shuffleBed -1 ${pair}_macs_enrichment.txt -g hg19.chrom,sizes -chrom | sort - k1,1 -k2,2n > ${pair}_macs_control.txt
done

— Conservation des pics

Afin de contourner les problémes, posés dans d'autres méthodes lors de la
détermination des pics conservés (partagés) entre des conditions, on ne va pas faire
une simple intersection des régions de pics. L'idée est de calculer un taux de
conservation entre les deux conditions 4 et B. Ce dernier représente le pourcentage de
pics de haute qualité identifiés dans la condition A correspondants a des régions
enrichies de fagon non aléatoire dans la condition B. Pour ce faire, on va se servir des

résultats obtenus dans I'étape précédente (a savoir les fichiers de liste de pics de haute
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qualité et ceux des régions enrichies de fagon non aléatoire). Ainsi, bien que les pics
dans I'échantillon de référence soient appelés avec un seuil FDR strict (haute qualité),
on évalue la liaison dans les autres échantillons par un enrichissement non aléatoire
(non corrigé pour le test multiple) aux positions correspondantes, a chaque site de
liaison dans l'échantillon de référence.

Afin d'éviter de compter les chevauchements parasites entre les pics, nous avons fait
en sorte de respecter une régle : le sommet du pic doit chevaucher la région avec un
enrichissement non aléatoire.

Pour ne pas sous-estimer substantiellement la divergence, on calcule aussi la
conservation pour lI’ensemble des pics de contrdle (c.-a-dire pics transférés a des
localisations aléatoires), créé dans I'étape précédente.

L'expérience inverse B vs A est aussi effectuée.

#expl
reference=LCC2~1
sample=MCF7-1

#exp2
reference=LCC2-1
sample=LCC9-1

#exp3
reference=LC(9-1
sample=MCF7-1

#expd
reference=LCC2-2
sample=MCF7-2

#exp5
reference=LCC2-2
sample=LCC9-2

#expb
reference=LCC9-2
sample=MCF7-2

# Overlap summit of reference con dent peaks with sample enriched regions and reference control peaks

TOTAL=$(cat ${reference}_macs_confident.txt | wc -1)

awk ~VOFS=\t* « {$2=42+$4;$3=$2+1;print $8} ${reference}_macs_confident.txt | intersectBed -a stdin -b ${sample}_macs_enrich
ment.txt | wc -1 | awk -vTO TAL=$TOTAL ' {print TOTAL,$1,$1x100/TOTAL}: > cons_conf_enrich_${reference}_${sample}.txt

awk -vOFS=+\t* *{$2=$2+$4;$3=92+1;print $8}* ${reference}_macs_confident.txt | intersectBed -a stdin -b ${reference}_macs_con
trol.txt | wec =1 | awk -vT0 TAL=$TOTAL '{print TOTAL,$1,$1%189/TOTAL} > cons_conf_control_s{reference}_s${sample}.txt
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— Analyse quantitative

Elle commence d'abord et avant tout par la définition des régions enrichies en
étendant, de chaque c6té du sommet d'un pic, de la moitié de la longueur moyenne
des fragments. On parlera désormais d’une région de pic et non d’un pic. On fusionne
par la suite toutes les régions de pics, appelés de maniére indépendante dans les
différentes paires de conditions, en faisant ’union des coordonnées chromosomiques.
Pour chaque région, on assigne le nombre de lectures correspondant a la méme
position dans le fichier de densité généré précédemment (voir le Calcul de la densité
des lectures de la section 4.2.5.4. précédente). On normalise (voir la section suivante)
ce nombre par rapport au nombre total des lectures alignées dans chaque échantillon
afin d’obtenir un score pour chaque région de pic.

On a utilisé dans cette étape une longueur de région de pic fixe afin de ne pas biaiser
’analyse avec de longues régions de pics. Pour ce faire, on a pris la longueur
moyenne des fragments, a savoir une longueur de 250 pb (donc, on étend de 125 pb

de chaque c6té du sommet des pics).
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# Define regions with a confident peak in any sample as the region around the peak summit

SIZE=125

pair=MCF7-1;

awk -VOFS='\t -vSIZE=$SIZE «{s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+SIZE;print $1,s,e} ${pair}_macs_confident.txt
; done | sort -k1,1 -k2,2n | mergeBed -1 stdin > peak_regions_1.txt

pairsMCF7-2;

awk -VOFS='\t' -vSIZE=$SIZE «{s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+SIZE;print $1,s,e}* ${pair}_macs_confident.txt
; done | sort -k1,1 -k2,2n | mergeBed -i stdin > peak_regions_2.txt

pair=LCC2-1;

awk -vOFS=*\t* -vSIZE=$SIZE ¢« {s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+SIZE;print $1,s,e} ${pair}_macs_confident.txt
; done | sort -k1,1 -k2,2n | mergeBed -i stdin > peak_regions_3.txt

pair=LCC2-2;

awk =vOFS=:\t' -vSIZE=$SIZE :{s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+SIZE;print $1,s,e} ${pair}_macs_confident.txt
; done | sort -k1,1 -k2,2n | mergeBed -1 stdin > peak_regions_4.txt

pair=LCC9-1;

awk -VOFS=:\t* -vSIZE=$SIZE  {s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+SIZE;print $1,s,e}* ${pair}_macs_confident.txt
; done | sort -k1,1 -k2,2n | mergeBed -i stdin > peak_regions_5. txt

pair=LCC9-2;

awk -VOFS='\t* -vSIZE=$SIZE «{s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+SIZE;print $1,s,e} ${pair}_macs_confident.txt
; done | sort -k1,1 -k2,2n | mergeBed -i stdin > peak_regions_6. txt



181

# For each sample and each region add the ratio of chip_read_density / input_read_ density

#LCC2-1 vs LCC9-1

cat peak_region_5.txt peak_region_3.txt | sort -k 1,1 -k2,2 | mergeBed -i stdin > peak_regions_LCC2-1_vs_LCC9-1.txt

gunzip -c ${input}.density.gz | intersectBed -a peak_regions_LCC2-1_vs_LCC9-1.txt -b stdin -wao | awk ' {peak=$1-:>$2=:~$3;1
f(olds&peak!=0ld){print max[old]+8;delete max[old]};if({!max[peak])}||max [peak]>$(NF-1)){max[peak] = $(NF-1)};01d = peak}END
{print max[old]+0}' > LCC2-1_vs_LCC9-1_tmpl

paste LCC2-1_vs_LCC9-1_tmpl LCC2-1 vs_LCC9-1_tmpl | awk if (2==08)' {print NA} else {print 1/$2}}' | paste peak_regions_LCC
2-1_vs_LCC9-1.txt - > LCC2-1_vs_LCC9-1_tmp ;mv LCC2-1_vs_LCCO9-1_tmp peak_regions_LCC2-1_vs_LCC9-1.txt ; rm LCC2-1_vs_LCC9-
1_tmpl

#LCC2-1 vs MCF7-1

cat peak_region_l.txt peak_region_3.txt | sort -k 1,1 -k2,2 | mergeBed -i stdin > peak_regions_LCC2-1_vs_MCF7-1.txt
gunzip -c ${input}.density.gz | intersectBed -a peak_regions_LCC2-1_vs_MCF7-1.txt -b stdin -wao | awk ‘ {peak=$1-:-$2-:-$3;i
f{old&&peak!=0ld){print max[old]+0;delete max{old]};if((!max(peak))||max [peak]>$(NF-1)){maxIpeak] = $(NF-1)};0ld = peak}END
{print max[old]+8}* > LCC2-1_vs_MCF7-1_tmpl

paste LCC2-1_vs_MCF7-1_tmpl LCC2-1_vs_MCF7-1_tmpl | awk *1f (2==8)' {print NA} else {print 1/$2}}' | paste peak_regions_LCC
2-1_vs_MCF7-1.txt - > LCC2-1_vs_MCF7-1_tmp ;mv LCC2-1_vs_MCF7-1_tmp peak_regions_LCC2~1_vs_MCF7-1.txt ; rm LCC2-1_vs_MCF7-
1_tmpl

#LCC9-1 vs MCF7-1

cat peak_region_1.txt peak_region_5.txt | sort -k 1,1 -k2,2 | mergeBed -i stdin > peak_regions_LCC9-1_vs_MCF7-1.txt
gunzip -c¢ ${input}.density.gz | intersectBed -a peak_regions_LCC9-1_vs_MCF7-1.txt —-b stdin —wao | awk * {peak=$1-:~$2°:-$3;1
f(old&&peak!=old){print max[old]+0;delete max[old]};if{(!max[peak])||max[peak]>$(NF-1)){max[peak] = $(NF-1)};0ld = peak}END
{print max[old)+0}’ > LCC9-1_vs_MCF7-1_tmpl

paste LCC9-1_vs_MCF7-1_tmpl LCC9-1_vs_MCF7-1_tmpl | awk «1if (2==8)' {print NA} else {print 1/$2}}* | paste peak_regions_LCC
9-1_vs_MCF7-1.txt - > LCC9-1_vs_MCF7-1_tmp ;mv LCC9-1_vs_MCF7-1_tmp peak_regions_LCC9-1_vs_MCF7-1.txt ; rm LCC9-1_vs_MCF7-
1_tmpl

#LCC2-2 vs LCC9-2

cat peak_region_4.txt peak_region_6.txt | sort -k 1,1 -k2,2 | mergeBed -i stdin > peak_regions_LCC2-2_vs_| CC9-2.txt
gunzip -c ${input}.density.gz | intersectBed -a peak_regions_LCC2-2_vs_LCC9-2.txt -b stdin -wao | awk ' {peak=$1-:~$2-:-$3;i
f(old&&peak!=old) {print max[old}+0;delete max[old]};if((!max[peak])||max[peak]>$(NF-1)){max[peak] = $(NF-1)};0ld = peak}END
{print max[old]+0}: > LCC2-2_vs_LCC9-2_tmpl

paste LCC2-2_vs_LCC9-2_tmpl LCC2-2_vs_LCC9-2_tmpl | awk - if (2==9): {print NA} else {print 1/$2}}' | paste peak_regions_LCC
2-2_vs_LCC9-2.txt - > LCC2-2_vs_LCC9-2_tmp ;mv LCC2-2_vs_LCC9-2_tmp peak_regions_LCC2-2_vs_LCC9-2.txt ; rm LCC2-2_vs_LCCY-
2_tmpl

#LCC2-2 vs MCF7-2

cat peak_region_2.txt peak_region_4.txt | sort -k 1,1 -k2,2 | mergeBed -1 stdin > peak_regions_LCC2-2_vs_MCF7-2.txt
gunzip -c¢ ${input}.density.gz | intersectBed -a peak_regions_LCC2-2_vs_MCF7-2.txt —b stdin —wao | awk :{peak=$1-:~$2-:°$3;i
f(old&&peak!=old){print max[old]+0;delete max[old}};if((!max[peak]}||max[peak)>${NF-1)){max(peak] = $(NF-1)};0ld = peak}END
{print max[old]+0}: > LCC2-2_vs_MCF7-2_tmpl

paste LCC2-2_vs_MCF7-2_tmpl LCC2-2_vs_MCF7-2_tmpl | awk *1f {2==8)* {print NMA} else {print 1/$2}}' | paste peak_regions_LCC
2-2_vs_MCF7-2.txt - > LCC2-2_vs_MCF7-2_tmp ;mv LCC2-2_vs_MCF7-2_tmp peak_regions_LCC2-2_vs_MCF7-2.txt ; rm LCC2-2_vs_MCF7-
2_tmpl

#LCC9-2 vs MCF7-2

cat peak_region_6.txt peak_region_2.txt | sort -k 1,1 -k2,2 | mergeBed -1 stdin > peak_reglons_LCC9-2_vs_MCF7-2, txt
gunzip -c ${input}.density.gz | intersectBed -a peak_regions_LCC9-2_vs_MCF7-2.txt -b stdin -wao | awk ‘ {peak=$1-:-$2-:~$3;i
f(oldé&peak!=0ld) {print max(old]+d;delete max{old]};if((!max[peak])||max[peak]>$(NF-1)){max[peak] = $(NF-1)};01d = peak}END
{print max[old]+@}' > LCC9-2_vs_MCF7-2_tmpl

paste LCC9-2_vs_MCF7-2_tmpl LCC9-2_vs_MCF7-2_tmpl | awk *1if (2==0)' {print NA} else {print 1/$2}}' | paste peak_regions_L.CC
9-2_vs_MCF7-2.txt - > LCC9-2_vs_MCF7-2_tmp ;mv LCC9-2_vs_MCF7-2_tmp peak_regions_LCC9-2_vs_MCF7-2.txt ; rm LCC9-2_vs_MCF7-
2_tmpl

e Normalisation

La méthode de normalisation est le facteur clé pour le genre d'analyse dont on
dispose. Dans notre cas, comme on compare des conditions au sein d'une méme
espece, dans le méme type de tissu (tissu mammaire), qu'un méme anticorps est
utilisé, et que la série d'expériences provient du méme laboratoire et trés
probablement faite cbte a cbte, cela minimise les différences dans les ratios signal sur

bruit (S/N) dus a la variabilité expérimentale. En utilisant cette stratégie, les données
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Chip-seq n'ont pas besoin d'étre normalisées I'une a l'autre (autre que par le nombre
total de reads dans la librairie). Ainsi, on a normalisé les nombres de reads aux tailles
des librairies tout en mettant I'hypothése que le bruit de fond est uniforme entre les
conditions. Cela permet les comparaisons de différentes conditions, méme si le
nombre total et la hauteur des pics est prévu de changer. Cette méthode ne serait pas
recommandée lors de l'utilisation de différents anticorps ou différentes espéces. En
effet, dans ces cas, les ratios signal sur bruit pourraient ne pas étre comparables entre

les expériences en raison des différences dans les affinités des anticorps.

En outre, les hauteurs des pics et les emplacements génomiques correspondants ont
été normalisés en utilisant la normalisation quantile, une méthode fréquemment
utilisée dans l'analyse des données de microarray pour rendre deux distributions

identiques.

#remove regions with no reads
for pair in LCC2-1_vs_LCC9-1 LCC2-1_vs_MCF71 LCC9-1_vs_MCF?-1 LCC2-2_vs_LCC9-2 LCC2-2_vs_MCF72 LCC9-2_vs_MCF7-2 ; do awk
«($4!=08435!=0)' peak_regions_s${pair}.txt > peak_regions_${pair}_noB.txt ; done

>R #Enter
library(preprocessCore) # Load library

table_pre_norm=read.table(-peak_regions_ LCC2-1_vs_LCC9-1 _noB.txt=) # Load table
table_post_norm=normalize.quantiles(as.matrix(table_pre_norm[,4:5])) # Normalize table
write,table(cbind(table_pre_norm[,1:3],signif{table_post_norm)},=peak_regions_norm_ LCC2-1_vs_LCC9-1.txt" ,quote=F,sep==\t-,
row. names=F, col.names=F) # Save table

table_pre_normeread.table(epeak_regions_ LCC2-1_vs_MCF7-1 _nod.txt=) # Load table
table_post_nors=norsalize.quantiles(as.matrix(table_pre_norm[,4:5])) # Normalize table
write.table(cbind{table_pre_norm(,1:3],signif(table_post_norm)),*peak_regions_norm_ LCC2~1_vs_MCF7-1.txte ,quote=f,sep==\t-,
row. names=F, col.names=F) # Save table

table_pre_nora=read.table(- peak_regions_ MCF7-1_vs_LCC9-1 _nod.txt*) # Load table
table_post_nors=norsalize.quantiles(as.satrix{table_pre_norm([,4:5))) # Normalize table
write.table(cbind{table_pre_norm[,1:3],signif(table_post_norm}),=peak_regions_norm MCF7-1_vs_LCC9-1.txt",quote=F,sep=-\t-,r
ow. names=F, col.names=F) # Save table

table_pre_norm=read. table{~peak_regions_ LCC2-2_vs_LCC9-2 _no®.txt=) # Load table
table_post_norm=normalize,quantiles(as.matrix(table_pre_norm[,4:5))) # Normalize table
write.table(cbind{table_pre_norm[,1:3],signif(table_post_norm}),=peak_regions_norm_ LCC2-2_vs_LCC9-2.txt-,quote=F,sep="\t-,
row, namessF, col.names=F) # Save table

table_pre_normsread. table(=peak_regions_ LCC2-2_vs_MCF7-2 _nod.txt*) # Load table
table_post_normsnormalize.quantiles(as.matrix(table_pre_norm[,4:5))) # Normalize table

write. table(cbind{table_pre_norm[,1:3],signif(table_post_norm)),=peak_regions_norm_ LCC2-2_vs_MCF7-2.txte,quote=F,sep==\t*,
row. names=F, col.names=F) # Save table

table_pre_normsread.table(- peak_regions_ MCF7-2_vs_LCC9-2 _no®.txt) # Load table
table_post_norssnorsalize.quantiles(as.matrix(table_pre_norm[,4:5))) # Normalize

table write.table{cbind(table_pre_norm{,1:3],signif(table_post_norm)),peak_regions_norm_MCF7-2_vs_LCC9-2.txt" ,quote=F,sep=
=\t , row.names=F, col. names=F) # Save table

> ql)
>n
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¢ Changements quantitatifs

Cette étape détermine les changements quantitatifs en calculant les différences entre
les hauteurs de pics en terme de “fold change” log2. On assigne les différentes
régions a une catégorie des changements quantitatifs sur la base de la variation de la

densité des lectures normalisée :

- Catégorie invariants (-2 fold < score < 2 fold).
- Catégorie croissants (score > 2 fold).

- Catégorie décroissants (score < -2 fold).

# Calculate log2(change)
for pair in LCC2-1_vs_LCC3-1 LCC2-1_vs_MCF71 LCCY-1_vs_MCF7-1 LCC2-2_vs_LCCO-2 LCC2-2_vs_MCF72 LCC9-2_vs_MCF7-2 ; do

grep -v *NA» peak_regions_norm_${pair}.txt | awk -vOFS=:\t' <{print $8,l0g{$4/$5)/10g(2)}> > peak_regions_norn_${pair}_log2
Ltxt

# Regions 2 fold higher in conditionA than conditionB
awk ($6>=2)* peak_regions_norm_${pair}_log2.txt > peak_regions_norm_${pair}_log2_decrease. txt

# Regions with no quantitative changes (within 2 fold)
awk « ($6>-26456<)" peak_regions_norm_spair_log2.txt > peak_regions_norm_log2_invariant_${pair}.txt

# Regions 2 fold lower in conditionA than conditionB
awk ' ($6>=-2)' peak_regions_norm_s{pair}log2.txt > peak_regions_norm_log2_increase_${pair}.txt

# Count number of regions
we -1 peak_regions_norm_${pair}_log2_s.txt

done

4.2.5.5. Etape d’analyse tertiaire

— Annotation des locations des pics

A la suite du “peak calling” et de la catégorisation des pics, on procéde 4 I'annotation

des régions des pics en utilisant le pipeline de génome Québec. Plusieurs métriques
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sont générées, telles que la moyenne des largeurs des pics, la moyenne des hauteurs
des pics et le pourcentage de pics a proximité des sites de transcription (-1000, 1000

pb). En plus, les pics sont annotés par rapport a leur localisation dans le génome :

- Géne (exon ou intron)

- Proximal (0,2] kb en amont du début d’un site de transcription.

- Distal (2,10] kb en amont du début d’un site de transcription.

- 5d (10,100] kb en amont du début d’un site de transcription.

- Désert de gene (Gene desert) >= 100 kb en amont ou en aval du début d’un site de
transcription.

- Autre (pas inclus dans les catégories précédentes)

— Analyse des motifs

Pour ’analyse des motifs, le pipeline muggic utilise I’outii HOMER. Ce dernier est
une implémentation d’un algorithme de découverte de motifs qui a été congu pour
l'analyse des éléments régulateurs en génomique. Il s’agit d'un algorithme de
reconnaissance de motif différentiel, ce qui signifie qu'il prend deux ensembles de
séquences et tente d'identifier les éléments de régulation qui sont spécifiquement
enrichis dans l'un par rapport a l'autre. Il utilise le score ZOOPS (zéro ou une
occurrence par séquence) couplé avec les calculs d'enrichissement hypergéométriques
(ou binomiaux) pour déterminer l'enrichissement de motif. HOMER tient compte des
différents biais de séquengage dans le jeu de données tel que le biais GC (pour plus
de détails se référer & la section 'Analyse des séquences', ou, une description détaillée

de HOMER est présentée).
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[aouza123@1g-1r17-n@4 chipseql$ for pair in LCC2-1_vs_LCC9-1 LCC2-1_vs_MCF71 LCC9-1_vs_MCF7-1 LCC2-2_vs_LCC9-2 LCC2-2_vs M
CF72 LCC9-2_vs_MCF7-2 ; do mkdir decrease_${pair}/peak_call/Narrow/ ; mkdir increase_${pair}/peak_call/Narrow/ ; mkdir

invariant_s{pair}/peak_call/Narrow/ ; cp ../13/Quantitative_changes/peak_regions_norm_log2_decrease_${pair}.txt decrease_$
{pair}/peak_call/Narrow/Narrow_peaks.narrowPeak ;cp ../13/Quantitative_changes/peak_regions_norm_log2_increase_${pair}.txt

increase_${pair}/peak_call/Narrow/Narrow_peaks.narrowPeak ; cp ../13/Quantitative_changes/peak_regions_norm_log2_invariant_
${pair}.txt invariant_${pair}/peak_call/Narrow/Narrow_peaks.narrowPeak ; done

[aouza123@1g-1r17-n@4 chipseq]$ for pair in LCC2-1_vs_LCC9-1 LCC2-1_vs_MCF71 LCC9-1_vs_MCF7-1 LCC2-2_vs_LCC9-2 LCC2-2_vs M
CF72 LCC9-2_vs_MCF7-2 ; do cp decrease_LCC2-1 vs_LCC9-1/design.csv decrase_${pair}/ ;cp decrease_LCC2-1_vs_LCC9-1/pro
ject.nanuq.csv decrase_${pair}/ ; cp decrease_LCC2-1_vs_LCC9-1/chipseq.base.ini decrase_${pair}/ ;cp decrease_LCC2-1 vs_L
€C9-1/design.csv increase_${pair}/ ;cp decrease_LCC2-1_vs_LCC9-1/project.nanug.csv increase_${pair}/ ; cp decrease LCC2
-1_vs_LCC9-1/chipseq.base.ini increase_${pair}/ ; cp decrease_LCC2-1_vs_LCC9-1/design.csv invariant_${pair}/ ;cp decrea
se_LCC2-1_vs_LCC9-1/project.nanuq.csv invariant_s${pair}/ ; cp decrease_LCC2-1_vs_LCC9-1/chipseq.base.ini invariant ${pair}
/ ; done

[aouzal23@lg-1r17-n@4 chipseql$ for 1 in 'ls —d »vs¥’ ; do cd $i ; python ../../../test_python/mugqic_pipelines/chipseq/chi
pseq.py -c chipseq.base.ini -5 13-15 —d design.csv -r project.nanug.csv > to_run.sh ; c¢d .. ; do

STEP: homer_find_motifs_genome

* 33

'=r=homer_find_motifs_genome
mkdir -p $JOB_OUTPUT_DIR/$STEP

JOB: homer_find_motifs_genome_1_JOB_ID: homer_find_motifs_genome.Narrow

* 3 3

(Avi=homer_find_motifs_genome.Narrow
DEPENDENCIES=$macs2_callpeak_1_JOB_ID
08 _DonE=job_output/homer_find_motifs_genome/homer_find_motifs_genome.Narrow.72bc52a115d101cf53bc9ede7877
433d.mugqic. [
OB_OUTPUT_RELATIVE_PATH=$STEP/${JOB_NAME}_$TIMESTAMP.o
[PUT=$JOB_OUTPUT_DIR/$JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH
OMMAND=$(cat << 'homer_find_motifs_genome.Narrow.72bc52a115d101cf53bc9ede7877433d.mugqic.done’
module load mugqic/perl/5.18.2 mugqic/weblogo/2.8.2 mugqic/homer/4.7 && \
mkdir —-p annotation/Narrow/Narrow && \
findMotifsGenome.pl \
peak_call/Narrow/Narrow_peaks.narrowPeak \
hg19 \
annotation/Narrow/Narrow \
-preparsedDir annotation/Narrow/Narrow/preparsed \
_p 4
homer_find_motifs_genome.Narrow.72bc52a115d101cf53bc9ede7877433d.mugqic.done
)

omer_fint tifs_geno 1_JOE =$(echo "rm -f $JOB_DONE && $COMMAND
MUGQIC_STATE=\$PIPESTATUS
echo MUGQICexitStatus:\$MUGQIC_STATE
if [ \SMUGQIC_STATE -eq @ ] ; then touch $JOB_DONE ; fi
exit \SMUGQIC_STATE" | \

qsub -m ae -M $JOB_MAIL -W umask=0002 -d $OUTPUT_DIR -j oe -o $JOB_OUTPUT -N $JOB_NAME -1 walltime=24:00:
0 -q sw -1 nodes=1:ppn=4 -W depend=afterok:$JOB_DEPENDENCIES | grep "[0-9]")
echo "shomer_find_motifs_genome_1_JOB_ID $JOB_NAME $JOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELAT

IVE_PATH" >> $JOB_LIST

— Etude de la reproductibilité entre repliquats

Une méthode puissante pour évaluer la similitude globale, entre deux modéles de

liaison de facteurs de transcription, est le PCC entre les densités de reads respectives

\

a l'échelle du génome (le nombre de reads a chaque position dans le génome).
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Comme le PCC est un seuil indépendant, il élimine certains défis associés a
l'utilisation des seuils pour I'appel de pics, et est plus robuste face aux variations
expérimentales des hauteurs de pics. Ainsi, en utilisant les fichiers de pics comme
entrée et le script correlation.awk, on a obtenu les PCCs (voir les diagrammes de
Venn dans la partie résultats) pour évaluer la similitude entre nos réplicats

biologiques dans nos différentes conditions.
— Annotation des pics identifiés
Les pics, identifiés et classés par catégories (changements quantitatifs), sont annotés

en utilisant Gene ontology (GO) et genome ontology intégrés dans le pipeline

muggic.
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STEP: homer_annotate_peaks

3 %

S Ttr=homer_annotate_peaks
mkdir —p $JOB_OUTPUT_DIR/$STEP

# JOB: homer_annotate_peaks_1_JOB_ID: homer_annotate_peaks.Narrow
108 _NAME=homer_annotate_peaks.Narrow
JOB_DEPENDENCIES=$macs2_callpeak_1_JOB_ID
JUB_DonE=job_output/homer_annotate_peaks/homer_annotate_peaks.Narrow.acf7db9dd15de3c0241a36315af41d82.mug
b{-Ndone
gOBAOUTPUT‘RELATIVEWPATH=$STEP/$(JOB_NAME}_sTIMESTAMP.0
JOB_OUTPUT=$J0B_OUTPUT_DIR/$JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH
COMMAND=$(cat << 'homer_annotate_peaks.Narrow.acf7db9dd15de3c@241a36315af41d82.mugqic.done’
module load muggic/perl/5.18.2 mugqic/homer/4.7 mugqic/mugqic_tools/2.0.3 && \
mkdir -p annotation/Narrow/Narrow && \
annotatePeaks.pl \
peak_call/Narrow/Narrow_peaks.narrowPeak \
hgl9 \
-gsize hgl9 \
—-cons —-CpG \
—-go annotation/Narrow/Narrow \
-genomeOntology annotation/Narrow/Narrow \
> annotation/Narrow/Narrow.annotated.csv && \
perl -MReadMetrics -e 'ReadMetrics::parseHomerAnnotations(
"annotation/Narrow/Narrow.annotated.csv",
"annotation/Narrow/Narrow",
-2000,
-10000,
-10000,
-100000,
100000
)
homer_annotate_peaks.Narrow.acf7db9dd15de3c0241a36315af41d82.mugqic.done
)

homer_annotate_peaks_1_JOB_lD=$(echo "rm -f $JOB_DONE && $COMMAND
MUGQIC_STATE=\$PIPESTATUS

echo MUGQICexitStatus:\$MUGQIC_STATE

if [ \SMUGQIC_STATE -eq @ ] ; then touch $JOB_DONE ; fi

exit \$MUGQIC_STATE" | \

qsub -m ae -M $JOB_MAIL -W umask=0002 -d $OUTPUT_DIR -j oe —o $JOB_OUTPUT -N $JOB_NAME -1 walltime=24:00:
@ -q sw -1 nodes=1:ppn=1 -W depend=afterok:$JOB_DEPENDENCIES | grep "[0-9]")
echo "$homer_annotate_peaks_1_JOB_ID $JOB_NAME $JOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH

>> $JOB_LIST

Le tableau 11, ci dessous, donne un apergu global des principaux scripts sus-cités en
décrivant leur tache et leur fichiers en entrée (input) et en sortie (output). Il est
important de noter qu'un output de type métrique est soit des statistiques soit des

données interprétables telles que les noms ou les locations des motifs.
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Tableau 11 : Récapulatif des principaux scripts décrivant les étapes d'analyse.

Script Tiche Input Output
clean_bam.sh Suppression des alignements secondaires Fichier bam Fichier bam filtré
bam to fastq.sh Conversion des bams en fastq Fichier bam Fichler Fastq
guess_phred.sh Encodage de qualité Fastq Metrique
manual_phred.sh Encodage de qualité Fastq Metrique
samiools view Filtrations des reads alignées Fichier bam Fichier bam filtré
Tnmmomatic Trimming de qualité et clipping des adaptateurs | Fichiers Fasig Fichler Fastq trimmé
Bwa Alignement Fichier Fastq trimmé| Fichler bam
picard/SortSam.jar Tri des fichiers bam Fichier bam Fichier Fastq trié
Samtools index Indexage des fichiers bam Fichier bam index bai
Chipseq.py
Samiools view Filtartion des Bams Fichier bam Fichier bam filtré
picard/MergeSam Fusion des bams Fichiers bam Fichler bam
picard/MarkDuplicate Marquage des doublons Fichier bam  |Fichiers bam san doublons
MACS Calling des pics Fichier bam fichier bed (Pics)
Quant_analysis sh Analyse quantitative et catégorisation des pics | fichier bed (Pics) Metrique
HOMER Annotation des locations des pics fichier bed (Pics) Metrique
Command bash Filtarion des pics ot créstion des pics de contrdle| fichler bed (Pics) | fichier bed (Pics filtrds)
Chipseq.py
HOMER Analyses des motifs fichier bed (Pics) Metriques
HOMER Annatation des pics identfiés fichier bed {Pics) Metrique




CHAPITRE V

RESULTATS ET DISCUSSION

Afin de comparer les profils des sites de liaison d'un facteur de transcription entre
plusieurs conditions biologiques, une méthode bio-informatique a été mise en place.
Elle consiste a combiner des étapes du pipeline d'analyse ChIP-Seq de génome
québec avec une partie d'analyse comparative intégrée et une phase préalable de
traitement des données. Cette derniére traite le cas de séquences déja alignées sur des
versions plus anciennes du génome cible. L'analyse comparative, quant a elle, filtre et
catégorise les sites de liaison en deux étapes indépendantes, une méthode compléte
peu employée dans la littérature. La premicre caractérise le nombre de sites de liaison
spécifiques a chaque condition ainsi que le nombre de sites de liaison partagés entre
les conditions deux & deux. De son c6té, la deuxiéme étape applique une analyse
quantitative, basée sur le calcul de la densité des reads au niveau des sites de liaisons,

afin d'en extraire les liaisons différentielles.

L'identification et I'analyse des sites de liaison avec une expérience ChIP-Seq peuvent
étre effectuées de plusieurs fagons en fonction des logiciels et des outils choisis pour
agencer les différentes étapes du pipeline. Ainsi, différents séquenceurs, aligneurs,
"peak callers", programmes de recherche des motifs sur-représentés et algorithmes
d’identification des motifs peuvent étre utilisés. Cependant, tous les programmes
disponibles au niveau de chaque étape du pipeline, avec chacun ses avantages et ses
inconvénients, ne donnent pas les mémes résultats. Une étude comparative des

résultats et de l'efficacité de tous ces programmes serait intéressante, mais ceci ne
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rentre pas dans le cadre du projet. En outre, dans I’ordre mentionné, ces logiciels
forment des pipelines qui n’offrent que la possibilité d’une étude des sites de liaison

d’une expérience Chip-seq singuliére, tel est le cas du pipeline de génome québec.

Notre ensemble d’analyse a été appliqué pour identifier et comparer le répertoire des
sites de liaison du facteur de transcription ERa, le cistrome ERa, dans trois lignées
cellulaires du cancer du sein. Sachant que la stimulation par l'estrogéne méne a
I'établissement de programme de transcription spécifique dans les cellules du cancer
du sein ERa-positif, I’objectif était de comparer ce programme de transcription entre
les cellules du cancer du sein sensibles (la lignée MCF-7) et les cellules du cancer du
sein résistantes (la lignée LCC-2 au tamoxiféne et la lignée LCC-9 au tamoxiféne et
au fulvestrant) a I'hormonothérapie, afin de mieux comprendre les mécanismes
moléculaires liés a l'acquisition de la résistance aux médicaments dans le traitement

du cancer du sein.

Prétraitement des données

Les données de départ étaient des fichiers Bams contenant des alignements de
lectures sur le génome humain hg18. Afin d'avoir I'alignement sur la derniére version
du génome humain hgl9, nous avons d'abord converti nos fichiers Bam en fichiers
Fastq. Avec cette conversion, nous risquions d’avoir plusieurs versions d'une méme
lecture (les doublons) sans que celles-ci aient été générées initialement par le
séquenceur. Ceci est principalement di au fait qu'il peut y avoir plusieurs alignements
pour la méme séquence. Ainsi, nous avons filtré nos six bam en exploitant quelques
caractéristiques du format sam/bam. Ce format distingue entre les alignements
primaires et secondaires par des “flag” différents en faisant appel a une instance du
logiciel samtools (Li, 2009) (qui permet de lire le fichier bam sous forme binaire). Le
nombre de lectures obtenues aprés la conversion des Bam en Fastq dans les trois

lignées cellulaires est présenté dans le tableau 12. Notez que du fait de la nature des
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données de départ (données déja alignées), le nombre total de lectures brutes ne
correspond pas au nombre généré par le séquenceur, mais c'est plutt le nombre de
lectures, filtrées selon la qualité du premier alignement, sur le génome hgl8 et apres
suppression des doublons.

En outre, 'analyse en aval des données demande une connaissance préalable de la
nature des séquences ainsi que la technologie de séquengage avec laquelle ils ont été
générés. 1l est aussi important de connaitre la taille des séquences et leur encodage de
qualité. Pour ce faire, afin de déterminer la nature du séquengage utilisé, nous avons
calculé les statistiques d’alignement avec samtools flagstat. Les résultats montrent
qu'il n'y a aucun read qui est "paired" avec un autre, ce qui nous a amené a conclure
que c'est du "single-end". De plus, avant de procéder a I’alignement contre la nouvelle
version du génome humain hgl9, nous avons investigué en profondeur les fichiers
fastq pour mieux déterminer l'origine des séquences et avoir une idée sur leur qualité.
Comme nos données étaient relativement anciennes (alignées contre la version hgl8
du génome qui date d’avant 2011), nous avons eu besoin de connaitre I’encodage
pour bien pouvoir interpréter leur qualité. L'analyse des séquences de qualité a
montré que c'est du Illumina miseq ou hiseq phred 64 ou bien du Solexa/Illumina
phred 64. Compte tenu que l'alignement a été fait versus la version hgl8 du génome
et que la technologie miseq est tres récente, il s'agirait donc de données générées par
un séquenceur I[llumina/Solexa ou illumina hiseq avec un encodage phred 64.
L'analyse a aussi montré que la taille des reads est toujours constante a 40 pb. Cette
situation est peu commune vue que le trimming des adaptateurs ne donne pas une
distribution de taille aussi uniforme dans les fichiers fastq de sortie. En effet, on
aurait dii avoir des reads de tailles différentes (entre 40 pb et 50 pb dans le cas ou

I’adaptateur serait de longueur 10 pb).
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Tableau 12 : Statistiques de l'alignement des lectures et le nombre de pics (FDR 1%) identifiés dans
chacune des trois lignées cellulaires du cancer du sein et leur repliquats.

Echantillon  Lectures Lectures Taux Total des pics (FDR 1%)
brutes alignées duplication
LCC2-1 9887873 100% 45,29% 18461
LCC2-2 11034748 100% 41,13% 16295
LCC9-1 17548772 100% 43,36% 22253
LCC9-2 8303371 100% 48,26% 14090
MCF7-1 13570499 100% 46,66% 14585
MCF7-2 11716089 100% 44,25% 11783

Comme les données de départ étaient des lectures déja alignées, cela sous entend
qu'elles ont préalablement subies I'étape de la filtration selon la qualité (Quality
trimming) ainsi que la suppression des adaptateurs (adapter clipping). Par conséquent,
nous somme directement passés a la prochaine étape du pipeline ChIP-Seq, a savoir

l'alignement.

Alignement des reads

Le pipeline muggic utilise la variante MEM de l'outil d’alignement bwa (Li, 2009)
pour aligner les lectures contre la version hgl9 du génome humain. Cette variante
MEM est désignée pour aligner des séquences dont la taille est supérieure a 100 pb,
mais nos séquences étaient de taille 40 pb. Nous n’avons pas changé d’outil
d’alignement mais ceci pourrait étre envisagé dans une tentative d’optimisation de

I’alignement pour des analyses ultérieures.
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Les résultats d'alignement étaient des fichiers bams qui ont nécessité une série de
modifications dans le but de les rendre utilisables par les outils en aval. Comme la
plupart des outils requiérent des index .bai pour pouvoir lire ce genre de fichiers, la
premiére modification était leur indexation (en utilisant I'outil samtools). Ensuite, les
reads ont été triés par ordre numérique selon leurs positions avec 1’outil picard afin de
faciliter l'acceés. Nous avons aussi supprimer, des fichiers bams, les reads alignés avec
une valeur de qualité inférieure au seuil de qualité déterminé (mapq=0, dans notre
cas).

En raison d'erreurs inhérentes a la technologie de séquengage, certaines lectures
auront des copies exactes issues du méme fragment d’ADN. Les doublons partagent
la méme séquence et la méme position d'alignement et pourraient causer des
problémes au cours du peak calling en sur-représentant certaines régions. En plus,
pour les approches Single-end la probabilité de les avoir est encore plus importante.
Ainsi, Picard a été utilisé pour marquer ces doublons dans le fichier BAM. Ce dernier
les définit en leur attribuant un “flag” spécifique. Les outils en aval sont ainsi
capables de reconnaitre ce “flag” et n’utiliseront pas les lectures marquées. Ce
nombre de lectures redondantes, mappées aux mémes coordonnées génomiques, est
une mesure usuelle de contrdle de la qualité. En effet, un taux élevé de redondance
suggeére un biais d'une amplification PCR & partir de matériel ChIP limité. Cette
fraction de reads dupliqués n’est pas a considérer parmi les reads ayant réussi le
passage de la filtration par mapq. Le ratio de reads redondants sur tous les reads
mappés devrait idéalement étre sous 50%. Nos résultats (voir Tableau 12) affichent
des taux de duplication en dessous du seuil pour chaque expérience. La moyenne
¢tant de 44.82 % entre les lignées y compris les réplicas. Ainsi, aprés I' alignement
des lectures avec BWA, des 13570499, 9887873 et 17548772 lectures alignées dans
les cellules MCF7-1, LCC2-1 et LCC9-1, respectivement, seuls 54,71 %, 56,46 % et

53,34 % sont alignées de fagon unique. De la méme fagon, dans les replicas MCF7-2,
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LCC2-2 et LCC9-2, seuls 55,75%, 58,87 %, et 51,74 % des 11716089, 11034748 et

8303371 lectures respectivement, sont uniques.

Pour faciliter 1'analyse ChIP-Seq, le pipeline muggqic intégre le logiciel HOMER4
(Heinz, 2010). Ce dernier transforme l'alignement de séquence en une structure de
données indépendante de la plate-forme. Toutes les informations pertinentes & propos
de l'expérience sont organisées en un répertoire de “Tag”. Plusieurs fonctions de
contrdle de qualité sont exécutées pour aider & fournir des informations et des
commentaires sur la qualité de 'expérience. Plusieurs paramétres importants sont des
estimations qui peuvent étre exploitées dans les analyses en aval, tels que la longueur
approximative des fragments ChIP-Seq (voir le Tableau S1 en annexe).

Les quatre mesures de qualité obtenues a l'aide du logiciel HOMER sont le nombre
de lectures par position unique, le biais de séquence, le biais GC et I'auto-correlation
des “tags”. Ci dessous, les figures des résultats obtenus pour ces mesures dans chaque
expérience (voir Figure 30). Les résultats pour nos expériences replicats sont

présentés sur la Figure S1 dans l'annexe.
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Figure 30 : Les quatre mesures de qualité (le nombre de lecture par position unique, l'auto-corrélation
des “tags” le biais de séquence et le biais GC) obtenues a I'aide du logiciel HOMER dans chacune de
nos trois expériences ChIP-Seq (a), (b) et (c): (a)l, (b)l et (c)] indiquent le nombre de tag par
position unique dans chacune des expériences. Si une expérience est sur-séquencée, le nombre de
lectures dupliquées devient trop important par rapport au nombre de lectures uniques. Parfois, cela est
un signe qu'il n' y avait pas assez de matériel de départ pour la préparation de la librairie de
séquencage. Dans ce cas, le nombre moyen de tag par position augmente proportionnellement. Les
chiffres 1.80 (a)1, 1.86 (b)1 et 1.74 (c)lIrestent acceptables, le nombre de tag moyen < 1.5 étant le seuil
généralement recommandé. (a)2, (b)2 et (c)2 L'auto-corrélation crée une distribution des distances
entre les lectures adjacentes dans le génome, une sur le brin sens et l'autre sur le brin anti-sens.
L'analyse d'auto-corrélation est un bon indicateur de la qualité de 'expérience. (a)3, (b)3 et (c)3 Le
biais de séquence montre la relation entre le read séquencé et la séquence génomique réelle. De petites
variations dans le début du read peuvent se produire mais dans I'ensemble, les ratios de nucléotides
doivent rester constants tel que montré. (a)4, (b)4, et (c)4 Le biais GC montre le contenu en GC pour
chaque lecture. Les résultats dans nos trois expériences ne montrent aucun décalage. Si la distribution
de GC du read est décalée par rapport a la distribution habituelle du génome, alors le read pourrait étre

surreprésenté dans les régions riches ou pauvres en GC.
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- L’auto-correlation des “tag”

L’analyse de 1’auto-corrélation est un bon indicateur de la qualité¢ de l'expérience
ChIP-Seq. Elle donne une premiere idée du déroulement général de ChiP-seq et
indique si l'expérience a bien fonctionné ou pas. Elle crée une distribution de la
distance entre les lectures adjacentes dans le génome. Deux distributions sont
présentées, une pour le brin principal et une pour le brin opposé. Les résultats de
l'analyse d'autocorrélation sont trés utiles pour résoudre les problémes avec
l'expérience, et sont utilisés pour estimer la longueur des fragments. Nos résultats
d'autocorrélation sont présentés dans la Figure 30 (a)2, (b)2 et (c)2. Cette derniére
montre qu'on a eu, dans toutes les expériences, des zones ou des lectures se sont
condensées, témoins de régions enrichies. Les courbes de l'autocorrélation présentent
bien deux distributions, une sur le brin positif et 1'autre sur le brin négatif. En plus,
l'allure des courbes est ni plate ni extrémement €pineuse, ce qui est un signe que les
expériences se sont bien déroulées. En effet, la hauteur des courbes (pics) est un
déterminant utile qui témoigne de la réussite d'une expérience. Des courbes plates
sont un signe de faible signal ou de sites de fixation associés & certains histones qui
s'étendent sur de larges régions. Par contre, des courbes trop é€pineuses témoignent
d'une faible complexité des librairies se caractérisant par I'empilement des reads
alignés. L'autocorrelation peut aussi nous fournir une estimation de la longueur du
fragment utilisée pour le séquengage. Cette estimation correspond au maximum du
signal de l'autocorrelation dans les lectures du brin opposé (qui est, d'aprés les figures

d'autocorrélation, aux alentours de 250 pb).
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— Le biais GC

La figure correspondant a ce biais (voir Figure 30 (a)4, b(4) et (c)4) montre le
contenu en GC pour chaque lecture. Dans toutes les expériences, nos résultats ne
montrent aucun décalage. En effet, si la distribution de GC de la lecture était décalée
par rapport a la distribution habituelle du génome, la lecture pourrait Etre
surreprésentée dans les regions riches ou pauvres en GC. Il est trés facile pour la
moyenne de la teneur en GC de la librairie de séquengage de changer, ceci en raison
des nombreuses étapes de préparation de la librairie, impliquant I'amplification, la
sélection de la taille et de I'extraction au gel. Cela peut étre problématique pour les
analyses en aval. HOMER vérifie le biais dans les données de séquengage en alignant
chaque lecture dans son contexte génomique et en calculant la fréquence de
nucléotides a chaque position par rapport a I'extrémité 5' de la lecture. Cela peut étre
utile pour identifier les biais dans les séquences produites, les problemes de
séquengage, ou des problémes avec le séquengage préférentiel des régions riches en
GC contre celles riches en AT. Le probléme avec un échantillon de % GC modifi€ est
que méme si I'échantillon est aléatoire, on pourrait avoir un "enrichissement" a des
endroits a forte teneur en GC dans le génome, comme au niveau des flots CpG. C'est
dommage, car la plupart des régions riches en GC sont les sites de démarrage de la

transcription, ce qui pourrait faire croire que l'expérience est un succes.

- le biais de séquence

L'autre mesure de la qualité est le biais de séquence. Ce dernier montre la relation
entre le read séquencé et la séquence génomique réelle. De petites variations dans le
début du read peuvent se produire, mais dans I’ensemble, les ratios de nucléotides
doivent rester constants, tel que montré dans nos résultats d'expériences (voir Figure

30 (a)3, (b)3 et (c)3).
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- Le nombre de lectures par position unique

Le nombre de lectures par position unique est aussi représenté sur la Figure 30 (a)l,
(b)1 et (c)1 pour chacune des expériences. Si une expérience contient un nombre de
lectures dupliquées trop important, le nombre moyen de ‘“tag” augmente
proportionnellement. Nos résultats affichent un nombre de lectures par position
unique de 1,80, 1,86 et 1,74 pour ER_LCC2-1, ER MCF7-1 et ER_LCC9-1,
respectivement. Ces chiffres restent acceptables, toutefois, un nombre de tag moyen

inférieur a 1,5 est généralement recommandé.

Identification des sites de liaison de ERa

Apres l'alignement et afin d'identifier les sites de liaison de ERa, nous avons défini
les enrichissements en lectures (pics) dans chacune des expériences indépendamment.
Les régions enrichies en lectures dans les trois conditions ont été identifiées en
utilisant 'algorithme MACS (voir Tableau S1 dans I’annexe: exemple de fichier de
sortie de MACS). Un total de 14 586, 18 462 et 22 254 sites de liaison de haute
confiance (FDR 1%) pour ERa ont été trouvés dans les cellules MCF7-1, LCC2-1 et
LCC9-1, respectivement (voir Tableau 12). Afin de tester la qualité des sites de
liaison trouvés, deux replicats biologiques ont été utilisées pour chaque condition.
Ainsi un total de 11 784, 16 296 et 14 091 sites ont été identifiés dans MCF7-2,
LCC2-2 et LCC9-2 respectivement. Intuitivement, les enrichissements ChIP réussis
devraient étre cohérents entre les réplicas biologiques en présentant des profils de
signaux et des régions de pics semblables. L'une des mesures de cohérence utilisée,
qui peut étre facilement représentée par un diagramme de Venn (voir Figure 31), est
le pourcentage (> 50%) de pics se chevauchant entre deux réplicas. L'analyse

comparative a ainsi montré un taux de 56.94 %, 59.24 % et 49.79 % sites de liaison
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en commun entre les deux réplicas dans chacune des trois conditions (voir Figure 31).
Ceci répond au seuil de contrble de la qualité communément exigé, qui doit étre
supérieur a 50%. Nous avons aussi mesuré la reproductibilité des reads en calculant le
coefficient de corrélation de Pearson (PCC) du nombre de reads, alignés a chaque
position génomique, au niveau de l'union des régions de pics des réplicas. L'intervalle
de PCC est typiquement de 0.3-0.4 (pour des échantillons sans corrélation -
indépendants-) & 0.9 (pour des échantillons replicas dans des expériences de haute
qualité). Des valeurs basses suggérent que 1'une ou les deux réplicas sont de mauvaise
qualité. Nos résultats des mesures sont PCC = 0.734331 pour MCF7, PCC =
0.799899 pour LCC2 et PCC = 0.752862 pour LCC9. Ces mesures sont au dessus du
seuil minimal de 0.6, généralement considéré (dans ce genre d'analyse) comme seuil

de bonne corrélation entre les répliquas.

Lcc22
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5531 12930 3365
9567 2216 \
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Figure 31: Les diagrammes de Venn des ensembles de pics identifiés a partir des deux réplicas
individuelles au méme cut-off pour le peak calling dans les cellules MCF7, LCC2 et LCC9. Une large
intersection indique une haute cohérence entre les réplicas (> 50%).
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Annotation des localisations des pics

En plus, nous avons examiné la localisation des sites d'enrichissement ERa par
rapport aux génes voisins les plus proches. Les résultats sont présentés dans la Figure
32. Seule une petite fraction des pics, qui varie de 6 & 8%, selon l'expérience, se
localise dans les régions promotrices (Proximal, (0,2] kb en amont du début d’un site
de transcription, et Distal, (2,10] kb en amont du début d’un site de transcription).
Aussi, la plus grande fraction des pics, variant de 48 & 51 % entre les expériences,
réside dans les sites intragéniques, dont la majorité dans les introns (voir Figure 32
(a)1, (b)1 et c(1)), ce qui est en accord avec les données publiées (Carroll et al, 2006;
Lin et al, 2007). En effet, ces derni€res attribuent une action a longue portée loin des
régions promotrices pour le facteur de transcription ERa. Les mémes résultats ont été

observés avec les expériences réplicats (voir Figure S3 dans I'annexe).
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Figure 32: : Statistiques et annotations des localisations des pics par rapport aux génes voisins les

plus proches ( site d'initiation de la transcription) dans chacune des conditions (a), (b) et (c): (a)1, (b)1
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et (c)] montrent les proportions des localisations génomiques des pics. Les localisations sont les
suivantes: Géne (exon ou intron), proximal (0,2] kb en amont d'un site d'initiation de la transcription),
Distal (2,10] kb en amont d'un site d'initiation de la transcription), 5d (10,100] kb en amont d'un site
d'initiation de la transcription), Gene désert> = 100 kb en amont ou en aval d'un site d'initiation de la
transcription) et Autre (non inclus dans les catégories ci-dessus). Seule une petite fraction, qui varie de
6 a 8 % selon l'expérience, se localise dans les régions promotrices proximal (0, 2] kb en amont du
SST et distal (2, 10] kb en amont du SST. La plus grande fraction, variant de 48 a 51 % entre les
expériences, réside dans les sites intra-géniques. (a)2 , (b)2 et (c)2 illustrent la distribution des pics

trouvés dans les introns.

Sur la Figure 33, nous pouvons aussi observer la distribution du nombre des pics a
proximité des sites de transcription (-10000, +10000 bp). Les figures montrent que les
pics sont préférentiellement localisés dans les régions centrales ou l'on trouve les
distributions les plus élevées. Dans la lignée MCF7, les distributions du nombre de
pics sont centrées et symétriques, de part et d'autre, par rapport au site d'initiation de
la transcription (SST) et s'étalent de -5000 a + 5000 pb (voir Figure 33 (a)). Par
contre, les distributions dans les lignées résistantes LCC2 et LCC9 affichent des
profils similaires et sont plus importantes en amont (c6té positif) du TSS (Figure
33(b) et (c), respectivement). Les pics se situent le plus souvent entre -1000 a + 5000
pb. Aussi, il est important de noter que ces profils de distribution concordent entre les

deux replicats dans chaque lignée.
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Figure 33 : Distributions du nombre des pics & proximité des TSS (10000, +10000 bp) pour
chacune des expériences (incluant les expériences réplicas): (a) (b) et (c) montrent que les pics sont
préférentiellement localisés dans les régions centrales ou I'on trouve les distributions les plus élevées.
(a) dans la lignée MCF7, les distributions du nombre de pics sont centrées et symétriques de part et
d'autres par rapport au site SST et s'étalent de -5000 a +5000 pb. (b) et (c) par contre, les distributions
dans les lignées LCC2 et LCC9 affichent des profils similaires et sont plus importantes en amont (c6té
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positif) du SST. Les pics se situent le plus souvent entre -1000 4 +5000 pb. (a), (b) et (c) les profils de
distribution concordent entre les deux réplicas dans chaque lignée.

Identification des liaisons différentielles

— Taux de sites de liaison partagés et le taux des sites spécifiques a chaque

condition

Notre méthode d'analyse des liaisons différentielles a été par la suite appliquée aux
ensembles de pics des différentes expériences (conditions) issus du pipeline Génome
Québec. Premiérement, nous avons comparé les profils des sites de liaison entre les
différentes conditions deux & deux. Nos résultats (voir Tableau 13) ont montré 9773
sites de liaison partagés entre les cellules MCF7-1 et LCC2-1, 11459 sites entre
MCEF7-1 et LCC9-1 et 13915 sites entre LCC2-1 et LCC9-1.

Parmi ces sites partagés, 8440, 10108 et 12291 représentent des sites de liaison
correspondant a des pics de haute qualité dans les deux conditions comparées, a
savoir, MCF-7 vs LCC-2 , MCF-7 vs LCC-9, et LCC-2 vs LCC-9, respectivement
(voir Tableau 13 et Figure 34). Le reste des sites partagés présentent un pic de haute
qualité (FDR 1%) dans l'une des conditions et une région significativement enrichie
(mais qui se situe en dessous du seuil FDR de 1%) dans l'autre (voir les zones en
dehors des intersections de la Figure 34). Afin de tester la cohérence entre répliquas,
les mémes analyses ont ét¢ menées en utilisant une deuxiéme répliquat pour chaque
condition. Malgré une légere différence dans les nombres de sites de liaison détectés
entre les répliquét (voir Figure 31), une forte corrélation entre les résultats d'analyse,
obtenus avec la premiére répliquat et la deuxiéme répliquit, a été observée (voir

Figure S2 dans l'annexe).
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En ce qui concerne les sites spécifiques aux conditions, I'analyse, contrairement a
celle des sites partagés, est basée uniquement sur les sites des pics de haute qualité
(FDR 1%). Autrement dit, méme si une région enrichie de fagon significative (mais
située sous le seuil FDR 1%) est spécifique a une condition, elle ne sera pas
considérée. Ceci est principalement dii au fait que dans les régions partagées, la
confiance accordée au site identifié est assurée au moins par l'une des deux
conditions sous comparaison. Par conséquent, le nombre de sites de liaison
spécifiques a une condition donnée sera le nombre total de sites (pics) de haute
confiance, duquel, on soustrait le nombre de sites de haute confiance qui présentent
un enrichissement significatif (que se soient régions enrichies sous le seuil FDR ou
pics de haute confiance) dans I’autre condition (voir Tableau 13). Ainsi, l'analyse a
mis en évidence 5724 sites spécifique aux cellules MCF7-1 par rapport & LCC2-1,
9109 sites aux cellules LCC2-1 par rapport au cellules MCF7-1, 3373 sites aux
cellules MCF7-1 par rapport aux cellules LCC9-1, 11898 sites aux cellules LCC9-1
par rapport aux cellules MCF7-1, 4816 sites spécifiques aux cellules LCC2-1 par
rapport aux cellules LCC9-1 et 9692 sites spécifiques aux cellules LCC9-1 par
rapport aux cellules LCC2-1. Ces résultats ainsi que ceux pour les expériences

répliquas sont présentés dans le Tableau 13.
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(b)
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(c)

Figure 34 : Le nombre de site de liaisons partagées entre les trois conditions deux & deux (a), (b) et
(c). Ces taux permettent d'avoir une idée globale des changements dans les régions liées, a savoir, le
nombre de sites de liaison conservés, perdus ou acquis d'une condition a une autre.
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Tableau 13 : Nombre de sites de liaison ERa identifiés dans les différentes conditions (FDR <1%)

Condion | AveB | Bveh Nombre de skes de liaison Nombredepics | Nombretotaldepics | Nombredesitesdeliaison | Nombre de sites de liaison
partagés ((AvsBjU{Bvs A}) | confiants partagds | confiants dans la condition | ~specifiques & la condition tolal dans la condtion
A | MCF4 14585 5T 15497
861 9352 813 840
B | LCC2 18461 910 18882
A | NCF4 14585 un 483
fl212 | 1035 11459 10108
B | LCCH 25 11688 231
A | LCCM 18461 416 16731
13645 | 1291 13915 1291
B | LCCM 28 %82 260
A | MCF2 11783 m 12502
8052 g2 m g
B | Lo 16205 8061 16882
A | NCFIR2 11783 “r 13152
% 824 8665 8925
B | Lces2 14090 57% 14481
A | LeC22 16285 6689 17851
906 10702 11162 9146
B | LCCS2 14090 k&) 14550

nombre de sites de liaison spécifiques a la condition A=nombre total de pics
de haute confiance (confiants) dans la condition A-(A vs B).

nombre de sites de liaison total dans une condition A =nombre de sites de
liaison partagés + nombre de sites de liaison spécifiques a la condition.

- Les liaisons différentielles (changements quantitatifs)

Bien que les sites de liaison spécifiques aux conditions, témoins de liaisons

différentielles, soient bien mis en évidence dans la premiére étape, d'autres liaisons

différentielles, résidant dans les sites de liaison partagés, ont besoin d'étre identifices.

Ainsi, le but de I’étape d'analyse quantitative est de déterminer les changements



214

quantitatifs entre les hauteurs de pics au niveau des sites partagés. Ces derniers sont
exprimés en termes de “fold change” log2, sur la base de la variation de la densité

normalisée des lectures. Les résultats de 1’analyse sont présentés dans la Figure 35.

Le premier élément enregistré sur les figures est que I’essentiel des pics (sites), et ce
dans toutes les expériences de comparaison, sont dans I’intervalle (-2 fold < score <2
fold) correspondant & la catégorie invariants. Les catégories croissants (score > 2
fold) et décroissants (score < -2 fold) sont, quant a elles, caractérisées par un petit
nombre de pics (sites). Au total, l'analyse quantitative a révélé 1606 régions
génomiques (sites) qui avaient significativement plus d'intensité de liaison de ERa
dans les cellules résistantes LCC2 par rapport aux cellules MCF7 sensibles aux
médicaments, et 2249 régions avec plus d'intensité de liaison ER dans les cellules
sensibles MCF7 par rapport aux cellules LCC2 résistantes (Figure 35 (a)). De la
méme fagon 893 régions génomiques (sites) avaient significativement plus d'intensité
de liaison de ERa dans les cellules résistantes LCC9 par rapport aux cellules MCF7
sensibles aux médicaments, et 1180 régions avec plus d'intensité de liaison ER dans
les cellules sensibles MCF7 par rapport aux cellules LCC9 résistantes (Figure 35 (b)).
Enfin, 2973 régions génomiques (sites) avaient, et de fagon significative, plus
d'intensité de liaison de ERa dans les cellules résistantes LCC2 par rapport aux
cellules LCC9 sensibles aux médicaments, et 2311 régions avec plus d'intensité de
liaison ERa dans les cellules sensibles LCC9 par rapport aux cellules LCC2

résistantes (voir Figure 35 (c)).
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Figure 35 : Les résultats de l'analyse quantitative pour chaque paire de condition. Cette analyse
détermine les changements quantitatifs entre les hauteurs de pics au niveau des sites partagés. Ceci est
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exprimé en termes de "fold change" log2 sur la base de la densité normalisée des lectures. L'essentiel
des pics dans toutes les expériences de comparaison (a) (b) et (c) sont dans l'intervalle (-2 fold < score
< 2 fold) , qui correspond a la catégorie invariant. Le reste des pics est partagé entre la catégorie
croissant (score > 2 fold) et la catégorie décroissant (score < -2 fold).

L'analyse de motifs

- Identification des motifs

A partir des pics identifiés par Macs et catégorisés dans I'étape de I’identification des
liaisons différentielles, nous avons procédé a la recherche des motifs sur-représentés.
Afin de vérifier si I’analyse par notre méthode a été correctement menée, nous avons,
dans un premier temps, cherché a vérifier si les sites de liaison de notre facteur de
transcription d'intérét, ERa, ont été correctement identifiés dans chacun des jeux de
données. Nous avons utilisé pour cela les fonctionnalités qu'offre HOMER, implanté
dans le pipeline de génome québec muggic.

Nous avons défini nos propres critéres de sélection pour définir qu’un motif
correspond a celui recherché. Pour cela, il faut que le site de liaison du facteur de
transcription que nous recherchions apparaissent dans I'un des 3 meilleurs
alignements et qu’il ait une valeur p-value inférieure & 10—5. En appliquant ces deux
filtres, nous avons identifié, dans chacun des jeux de données, la présence de motifs
de séquence consensus dans les sites de liaison ERa représentant les motifs ERE
d’intérét (voir Figure 36 (a)), avec une treés faible p-value et en téte de liste, comme
voulu (voir exemple Figure 37).

De la méme fagon, la recherche de novo de motifs en utilisant le programme HOMER
a également identifié des motifs raffinés ERE qui sont nettement similaires au ERE
canonique (GGTCAnnnTGACC) (voir Figure 36 (b) et (c)). Un exemple de matrice

de motif est aussi joint dans I’annexe).



SACCTCAZ<TCACC
GGTCAS=<TGAC
ICA=2<TGACS

— B Y - O, o

(©
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GICA=:<TGACk

Reverse Opposite:

SGTCASEETGAC

. W

p-value: le-55

log p-value: -1.272e+02
Information Content per bp: 1.650
Number of Target Sequences with motif 126.0
Percentage of Target Sequences with motif 7.85%

Number of Background Sequences with motif 6342

Percentage of Background Sequences with motif |1.31%

Average Position of motif in Targets 106.0 +/- 38 9bp
Average Position of motif in Background 101.0 +/- 63 .4bp
Strand Bias (log2 ratio + to - strand density) -0.2

Multiplicity (# of sites on avg that occur together)|1.07

Motif File: phee,

reverse osite

forward logo

PDF Format Logos: :
reverse opposite

(d
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Match Rank: 1

Score: 0.91

Offset: -1

Orientation. reverse strand
-GTCAKGGTGACC--

Aligament: o ANNGTGACCTN

ERE(NR),IR3/MCF7-ERa-ChIP-Seq(Unpublished)/Homer

MA0258.2_ESR2/Jaspar

Match Rank: 2

Score: 0.87

Offset: -2

Orientation: reverse strand

. —~-GTCARGGTGACC-
* AGGNCANNGTGACCT

28GTCAZSSTCACSE
A.(_':{“\T Aci’—'ﬂ-:Tf‘E ACCT
sazaVyscc | VUAVVC

MAO0112.2_ESR1/Jaspar

Match Rank: 3

Score: 0.86

Offset: -2
Onentation. reverse strand

 ~-GTCARGGTGACC------
" AGGTCAGGGTGACCTGGNNN

E8CTCAzSSTGACSeseeas
AGGTCASGSTGACCTRSESY

(e)

Figure 36 : Les motifs consensus identifiés dans les sites de liaison ERE.

(a) ERE canonique trouvé dans la recherche de motifs connu. (b) et (¢) deux exemples de motifs consensus,

similaire au ERE canonique, identifi¢ dans la recherche de novo. (d) Informations relatives au motif trouvé

exemple du motif (c). (€) Résultats du top trois des alignements du motif (¢) contre les motifs connus.
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Total Tarpet Sequences = 19247, Total Background Sequences = 30698
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Figure 37 : Extrait de la liste HTML des motifs enrichis (le top 12) obtenu avec le logiciel HOMER

pour les pics dans la catégorie LCC2-1 vs MCF7-1 croissant ("increase").

- Identification des motifs secondaires

Apreés avoir identifié les motifs primaires attendus, correspondant a notre facteur de
transcription, nous avons cherché si d’autres motifs biologiquement pertinents
pouvaient étre identifiées par HOMER. N’ayant pas de connaissances a priori
concernant ces autres motifs, nous avons dii utiliser une approche différente. Pour
cela, nous avons a nouveau fait appel a la fonction de visualisation des distributions
des pourcentages de sites de liaison contenant le facteur de transcription collobarateur

potentiel. Ainsi, en observant la distribution des pourcentages ainsi que le score des
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alignements, nous sommes parvenus a identifier quatre motifs intéressants dans les

jeux de données (voir Tableau 14)

Tableau 14 : Liste des motifs sur-représentés présents dans nos trois conditions avec le pourcentage

des séquences cibles contenant ces motifs

Forkhead | FOXA1 | GATA | GATA ERE AP-2 | AP-2 pamma
Decrease | 16.1856 | 14.79 | 956333 | 10.94 9.96 10.95 1238 . . _m—oall
LCC2-1_vs_LCCS-1 invariant | 16.1856 | 1479 | 956333 | 10.94 9.96 10.95 1238 . . o
Increase | 16.6789 | 154625 | 951333 | 1081 15.75 16.19 7.5 . . S . l l
Decrease | 1518 | 14.0325 | 922667 | 113967 | 1L71 | 15345 16.02 I . _mm . l
LCC2-2_vs_LCCS-2 Invariant | 1518 | 14.0325 | 922667 | 113967 | 1171 | 15345 16.02 l . mm I |I
Increase | 16.1789 | 15.06 | 9.17333 | 105033 | 1811 16.67 1842 . B . . l I
Decrease | 15.1989 | 14.275 | 9.02222 | 102133 | 816 803 9.09 l l = ==
LCC2-1_vs_MCF7-1 invariant | 15.1989 | 14.275 | 9.02222 | 102133 | 8.6 803 9.09 . . s s i
Increase | 16.7156 | 15.5425 | 9.53556 | 10.85 15.68 15.025 1646 . . e . . I
Decrease | 13.9422 | 12.4725 | 9.70222 | 10.9667 | 11.86 9.42 1035 l B _ml_ -
LCC2-2_vs_MCF7-2 Invariant | 13.9422 | 12.4725 | 9.70222 | 10.9667 | 11.86 9.42 1035 I B =l _ -
Increase | 15.7678 | 14575 | 932111 | 105233 | 156 15.53 17.03 . . o . l l
Decrease | 15.5633 | 14.725 | 956889 | 103767 | 17.69 127 13.89 l B__ I m B
LCCO-1_vs_MICF7-1 Invariant | 15.5089 | 14.6775 | 9.61333 | 10.4267 | 17.66 12.77 13.95 . - I mBE
Increase | 16.4411 | 152675 | 936556 | 10.6867 | 1537 152 16.65 I . e . l l
Decrease | 14.1567 | 12.8925 | 9.01778 | 986 13 11.245 1243 . . . . m B
LECS-2_vi_MCF7-2 Invariant | 14.1978 | 12.9225 | 9.07444 | 989333 | 1424 | 11355 1255 . . = !I mB
Increase | 157367 | 1451 | 922111 | 105067 | 1699 | 15.695 17.19 - I . l
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- Signification biologique des motifs enrichis trouvés

Nous avons par la suite fait une revue de la littérature afin de confirmer les
interactions mises en évidence par notre méthode d'analyse. Ainsi, nous avons trouvé
que les motifs Forkhead sont enrichis dans les régions liées par ERa, et plusieurs
études ont identifié la protéine forkhead FoxAl comme un facteur pioneer important
pour l'interaction ER-chromatine (Laganiere, 2005; Carroll et al., 2005). De plus,
FOXAI est, lui-méme, exprimé suite a un traitement par estrogéne (Carroll, 2006).
D'autres études ont aussi analysé la présence d'autres motifs enrichis dans les
domaines de liaison de ER (Carroll et al., 2005) et ont révélé, en accord avec nos
résultats, la surreprésentation des motifs pour les facteurs de transcription GATA (Lin
et al., 2007). Similaire 8 FOXA1, GATAS3 est un autre géne qui caractérise un cancer
du sein ER + (Perou et al 2000 ; Sorlie et al., 2003). Son expression est corrélée a
celle de ER (Lacroix et Leclerg, 2004) et des études récentes ont montré que ces deux
protéines pouvaient étre présentes au niveau des mémes régions génomiques : 45%
des sites de liaison de ER, dans les cellules cancéreuses mammaires MCF-7, recrutent
également GATA3 (Kong er al, 2011). Bien qu’une interaction physique entre
GATA3 et ER n’ait pas été définie, I'hypothése d'un réle de GATA3 dans la
signalisation ostrogénique a été confirmée. En effet, la déplétion de GATA3 entraine
une baisse de I’expression de ER (liée a un déficit de recrutement de I’ARN-PII sur le
géne ESRI1) et de ’expression des geénes estrogéno-dépendants comme SDFI
(Eeckhoute et al., 2007). GATA3 est recruté au niveau des éléments de régulation cis
de ER et est essentiel, entre autres, pour la transcription médiée par ER des génes
cibles, le maintien de la différenciation cellulaire chez I'adulte (Kouros-Mehr et al.,
2006) et pour la croissance des cellules MCF-7 du cancer du sein (Eeckhoute et al.,
2007). D'autres études ont aussi montré que FOXA1 et GATA3 sont en corrélation
dans les cellules du cancer du sein (Yamaguchi et al, 2008) et ont longtemps été

impliqués avec ER dans un méme réseau (Lacroix et Leclercq 2004).
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En ce qui concerne le motif AP-2, des résultats récents ont montré que ce dernier est
surreprésenté dans les régions de liaison de ER (Tan et al. 2011). Il se lierait & une
fraction significative de ces événements, ou il serait essentiel pour la liaison de ER et
la transcription médiée par I'estrogéne (Tan et al. 2011). Fait intéressant, les régions
co-liées par ER et AP-2 gamma ont aussi tendance a étre occupées par FoxAl. Il
semblerait aussi que AP-2 gamma et FoxAl aient besoin l'un de l'autre pour une
capacité de liaison efficace (Tan et al. 2011).

Ainsi, I’interaction entre ces protéines confirme que la découverte du site de liaison
de FOXAI, GATA3 et AP-2 parmi les données de ER n’est pas le fruit du hasard.
Plus encore, la comparaison des pourcentages des séquences cibles, liées aux motifs,
entre les conditions, montre une concordance avec les données retrouvées dans la
littérature. Par exemple, nos résultats (voir tableau 14) montrent une association entre
des niveaux élevés de AP-2 gamma et une réduction de la réponse a
I'hormonothérapie. Une étude indépendante, qui a cherché spécifiquement une
relation entre AP-2 gamma et la résistance a un traitement au tamoxiféne, a montré
des résultats similaires, en particulier chez les patientes post-ménopausées (Guler et
al, 2007). L'expression de AP-2 gamma a été associée a une prolifération cellulaire
continue, une progression de la maladie et une résistance a I'hormonothérapie. De la
méme fagon, des études se sont penchées sur I'étude du facteur FOXAT1 entre les
cellules sensibles et les cellules résistantes a I'hormonothérapie. D' une part, les
résultats ont montré que dans les cellules du cancer du sein sensibles, la dépendance
au FOXA1 pour l'activité du tamoxiféne sur ER est absolue. D'autre part, I'évaluation
de la nécessité de FOXAI dans la croissance des cellules de cancer du sein résistante
au tamoxiféne MCF-7(Tam-R), a permis de confirmer que malgré que la liaison de
ER soit modifiée et indépendante du ligand, la croissance des cellules Tam-R
nécessitent encore FOXA1 (Hurtado, 2011). Toutefois, les études concernant des

changements dans les niveaux de FOXA1l entre les deux conditions sont
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contradictoires. En effet, certaines avancent que le phénoméne de résistance est
accompagné de l'acquisition de régions de liaison au ER, et que ceci est corrélé avec
un gain des liaison au FoxAl (Knowlden, 2003) (Hurtado, 2011) (Lupien, 2008).
D'autres analyses révelent un enrichissement statistique d'un nombre de séquences
motifs incluant le motif FoxAl, mais seul un nombre mineur de co-occurrences des
sites d'interaction ERa et FoxAl a été détecté (Hurtado, 2011). Notre analyse de
motifs enrichis a révélé que les motifs ERE montrent effectivement une liaison accrue
dans les lignées cellulaires résistantes au tamoxiféne (Tableau 14). Par contre, ils ne
montrent pas de changements significatifs entre les conditions pour le facteur
FOXAL.

Pour les motifs GATA enrichis dans les sites de liaison de ERa, nous n’avons noté
que peu de variation entre les cellules sensibles et les cellules résistantes aux
médicaments (Tableau 14). Des études (Ross-Innes, 2012) ont rapporté qu'ils
montreraient un léger déclin lors de l'acquisition de la résistance aux médicaments,

probablement en raison de la concurrence entre FOXA1 et GATA3.

Les annotations fonctionnelles des sites de liaison de ERa

Afin d'identifier les processus biologiques et les voies modifiées par ERa et dans le
but d'effectuer l'analyse d'enrichissement pour les fonctions des génes (les genes
voisins les plus proches des sites de liaison de ERa), nous avons utilisé le systéme
d'annotation des fonctions des catégories de Gene Ontology (GO). Les termes GO
enrichis et statistiquement significatifs (test Hypergéométrique, P-value < 0.01) ont

été identifiés en utilisant 'outil HOMER, intégré dans le pipeline génome québec.

De fagon générale, les termes enrichis, liés aux génes assignés aux sites des liaisons
invariables entre les cellules MCF7 sensibles et les cellules résistantes LCC-2, et les
termes enrichis, li€s aux génes assignés aux sites des liaisons différentielles avec une

importante intensité du signal dans les cellules MCF7, sont identiques. Par contre, les
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termes enrichis, liés aux génes assignés aux sites caractérisés par des liaisons
différentielles avec augmentation de l'intensité de signal dans les cellules LCC2, sont
totalement différents ou présentent quelques entités en commun avec les autres sites.
La méme observation a été faite entre les cellules LCC9 et MCF-7 et entre les cellules
LCC2, LCC9 (voir tableau 2S en annexe). Toutefois, bien qu'ils ne soient pas
identiques, ces termes appartiennent majoritairement aux mémes familles. Dans ce
qui suit, une description plus détaillée, pour les comparasions deux a deux, est

présentée.

LCC-2 vs MCF-7

Les genes assignés aux sites, présentant des liaisons invariables entre MCF-7 et LCC-
2, et les sites de liaisons différentielles, avec intensité de signal dans les cellules
MCEF-7, sont principalement associés a la régulation biologique, le développement,
les processus métaboliques et les processus cellulaires dans les termes des
processus biologiques, la liaison des protéines dans les termes des fonctions
moléculaires, la membrane ainsi que la jonction cellulaire dans les termes des
composants cellulaires. En ce qui concerne les génes assignés aux sites de liaison
avec une intensité du signal dans les cellules LCC-2 par rapport 8 MCF-7 (liaisons
différentielles), ils seraient associés a la régulation biologique, les processus du
développement et la localisation dans les termes des processus biologiques, la
liaison de protéine (mais pas les mémes que dans les autres sites partagés avec les
cellules MCF-7) dans les termes des fonctions moléculaires, et la membrane, la
jonction cellulaire et la projection cellulaire dans les termes des composants

cellulaires.
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LCC-9 vs MCF-7

Les génes assignés aux sites, présentant des liaisons invariables entre LCC-9 et MCF-
7, et les sites de liaisons différentielles, avec intensité de signal dans les cellules
MCF-7, sont principalement associés au développement dans les termes des
processus biologiques, l'activité et la liaison des protéines dans les termes des
fonctions moléculaires, et la membrane ainsi que la jonction cellulaire dans les
termes des composants cellulaires. Pour les génes assignés aux sites de liaison avec
une intensit¢ du signal dans les cellules LCC-9 par rapport a MCF-7 (liaisons
différentielles), ils seraient associés avec la régulation biologique, processus du
développement et la localisation dans les termes des processus biologiques, la
liaison de protéine (mais pas les mémes que dans les autres sites partagés avec les
cellules MCF-7) dans les termes des fonctions moléculaires, et la membrane, la

jonction cellulaire et la vésicule dans les termes des composants cellulaires.

LCC-2 vs LCC-9

Les genes assignés aux sites, présentant des liaisons invariables entre LCC-2 et LCC-
9, et les sites de liaisons différentielles, avec intensité de signal dans les cellules
MCF-7, sont principalement associés au développement, la localisation, la
migration et la motilité cellulaire dans les termes des processus biologiques,
I'activité et la liaison des protéines et I' activité du potassium dans les termes des
fonctions moléculaires, et la membrane dans les termes des composants cellulaires.
Pour les génes assignés aux sites de liaisons, avec une intensité du signal dans les
cellules LCC-9 par rapport 8 MCF-7 ( liaisons différentielles), ils seraient associés a
la régulation biologique et les processus du développement dans les termes des
processus biologiques, la liaison et I'activité de protéine (mais pas les mémes que

dans les autres sites partagés avec les cellules MCF-7) dans les termes des fonctions
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moléculaires, et la membrane, la jonction cellulaire, la projection cellulaire et la
vésicule dans les termes des composants cellulaires.
Les fonctions de géne, pour tous les génes voisins les plus proches, sont résumées

dans le tableau S2 (on a pris les 10 premiers termes enrichis, voir S2 de I’annexe).

Nous avons aussi observé un enrichissement des termes COSMIC (Catalogue Of
Somatic Mutations In Cancer), qui donnent une vue sur les génes mutés dans des
cancers similaires, mais aussi un enrichissement des termes des listes de la base de
données des signatures moléculaires MSigDB ("Genes sets for pathways,
factor/miRNA target predictions, expression patterns, etc."). Ainsi, dans
'ensemble des lignées, au niveau de tous les sites, qu'ils soient des sites présentant
des liaisons différentielles (et indépendamment du type cellulaire contenant le signal)
ou des sites avec liaisons invariables, les génes sont essentiellement associés aux
termes des tumeurs endocrines dans les termes COSMIC et & des signatures
moléculaires liées aux termes de cancer de sein et de la résistance aux tamoxiféne
(voir les termes détaillés dans le tableau 2S dans l'annexe).

La base de données des voies KEGG a aussi €té utilisée pour identifier des modules
de fonctions régulées par ERa. Le top 10 des voies significativement enrichies (P-

value < 0.01) est présenté (Tableau 3S en annexe) :

LCC-9 vs MCF-7

Les voies dans le cancer, la régulation de cytosquelette d'actine, la voie de
signalisation Rapl, la voie de signalisation Ras, la voie de signalisation PI3K-Akt, la
voie de signalisation cGMP-PKG et la voie Hippo sont classées parmis les voies les
plus enrichies liées aux génes assignés aux sites présentant des liaisons invariables

entre les deux types cellulaires ou des liaisons différentielles avec une intensité du
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signal dans les cellules MCF-7. Concernant les sites qui abritent des liaisons
différentielles avec intensité du signal dans les cellules LCC-9, le top des voies
enrichies inclue la voie d'adhésion focale, la voie de guidance axonal, la voie de

signalisation Rapl1, les voies du cancer, et la voie de signalisation ErbB.

LCC-2 vs MCF-7

Les voies dans le cancer, les MicroRNAs dans le cancer, la voie de signalisation HIF-
1 sont classées parmis les voies les plus enrichies liées aux génes assignés aux sites
présentant des liaisons invariables entre les deux types cellulaires ou des liaisons
différentielles avec une intensité du signal dans les cellules MCF-7. Concernant les
sites qui abritent des liaisons différentielles avec intensité du signal dans les cellules
LCC-2, le top des voies enrichies est la voie d'adhésion focale, la voie de guidance
axonal, la voie de signalisation Rapl, les voies du cancer, et la voie de signalisation

cGMP-PKG.

LCC-2vs LCC-9

Les voies de guidance axonal, les voies de signalisation de Chemokine, les voies de
signalisation Hippo, le métabolisme de Inositol phosphate, et les protéoglycanes dans
le cancer sont classées parmis les voies les plus enrichies liées aux génes assignés aux
sites présentant des liaisons invariables entre les deux types cellulaires. Au niveau des
sites présentant des liaisons différentielles avec une intensité du signal dans les
cellules LCC-9, les voies les plus enrichies sont celles de guidance axonal, les voies
de signalisation Hippo, les MicroRNAs dans le cancer, les voies de signalisation HIF-
1. Concernant les sites qui abritent des liaisons différentielles avec intensité du signal
dans les cellules LCC-2, le top des voies enrichies inclue la voie d'adhésion focale, la
voie de guidance axonal, la voie de signalisation Rapl, les voies du cancer, les voies

de signalisation Hippo et la voie de signalisation ErbB.
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- La signification biologique des voies enrichies

Nous avons effectué une revue de la littérature afin d'évaluer le degré de signification
des résultats obtenus des annotations. Le constat est que le top des maps enrichis,
comme la voie d'adhésion focale, la voie de signalisation Rapl, la voie de
signalisation Ras, la voie de signalisation HIF-1, la voie de signalisation PI3K-Akt, la
voie de signalisation cGMP-PKG et la voie de signalisation ErbB, ont été tous
rapportés comme étant liés 2 ERa dans le cancer du sein. Plus de détails sur chacune

de ces voies sont présentés dans les sections suivantes :

¢ La kinase d'adhésion focale

Une expression élevée de la kinase d'adhésion focale a été rapportée comme étant liée
a la progression du cancer du sein, et les tumeurs avec une expression élevée de cette

kinase perdent ER et PR (Lark, 2005.).

¢ La voie de signalisation Rapl

L'activation de Rapl augmente la migration et I'invasion des cellules du cancer de la
prostate et du cancer du sein. Par contre, l'inhibition de l'activité Rapl par le knock-
down médié par ARNi ou l'expression ectopique de Rap1 GAP affecte la migration et
l'invasion des cellules cancéreuses. Dans un modéle de xénogreffe de souris, le
blocage de la signalisation Rapl par expression de RaplGAP a détruit les métastases
du cancer du sein. Ces études soutiennent un rdle pour l'activation altérée de Rapl

dans la progression des métastases du cancer du sein et de la prostate, et suggérent
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que le ciblage de la signalisation Rapl pourrait fournir un moyen de contrdler les

métastases de ces cancers (Itoh, 2007).

¢ La voie de signalisation Ras

Bien que des formes mutées de Ras ne soient pas associées a la majorité des cancers
du sein (< 5%), il existe de considérables preuves expérimentales que
I'hyperactivation de Ras peut favoriser la croissance et le développement du cancer du
sein. Un travail (Eckert, 2004) a constaté que cing des neuf lignées cellulaires du
cancer du sein utilisées dans I’étude montrent des niveaux élevés de Ras-GTP actifs

qui peuvent étre, en partie, dus a l'activation de HER2.

e Lavoie de signalisation cGMP-PKG

Des données (Schwappacher, 2013) suggerent que PKGIf amplifie la motilité de
cellules de cancer du sein et de la capacité invasive, au moins en partie, par la
phosphorylation d'une protéine appelée CaD. Ces résultats ont ainsi permis
d'identifier une fonction pro-migratoire et pro-invasive pour PKGIB dans les cellules
du cancer du sein humain, ce qui suggére que PKGIp est une cible potentielle pour le

traitement du cancer du sein.

e La voie de signalisation PI3K-Akt

Akt est une sérine / thréonine kinase dont I'étude a démontrée qu'elle jouait un réle
important dans la survie, lorsque les cellules sont exposées a différents stimuli
apoptotiques. Des études récentes ont montré que l'activation altérée d’Akt dans le
carcinome du sein est associée a un mauvais pronostic et & la résistance a

'hormonothérapie et la chimiothérapie (Ciruelos, 2014). La voie de signalisation Akt
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attire actuellement une attention considérable en tant que nouvelle cible pour des
stratégies thérapeutiques efficaces. Les résultats d'une étude (Tokunaga, 2006)
suggerent que l'activation d'Akt induirait une résistance endocrine dans le cancer du
sein métastatique, quel que soit le type d'agent endocrine qui a été administré. Les
résultats indiquent, aussi, que l'activation d’Akt en aval de la voie de HER2 joue un
réle important dans la résistance a I'hormonothérapie pour le cancer du sein. Cela
suggere que pAkt peut étre un prédicteur utile de la résistance a la thérapie endocrine

du cancer du sein, et que son inhibition pourrait augmenter l'efficacité de la thérapie.

» La voie de signalisation ErbB

ErbB2 est considéré comme un récepteur tyrosine kinase (RTK) transmembranaire
classique présentant une activité de tyrosine-kinase sans ligand, de haute affinité,
connu. L'amplification du géne ErbB2 et / ou la surexpression de 'ARNm ou de la
protéine se produit dans environ 20% des cancers du sein. C'est un témoin d'une
maladie agressive avec une évolution clinique de mauvais diagnostic (Arteaga, 2012).
Les complexes ErbB homo- et hétérodimériques initient un spectre varié de
signalisation, engageant des voies telles que la voie PI3K / Akt et les voies Ras / Raf /
MEK / MAPK (Yarden, 2001) (la voie PI3K / Akt et la voie Ras, étant rapportées par
notre analyse). En outre, la spécificité et la puissance des sorties de signalisation sont
déterminées par la multitude d'adaptateurs et d'enzymes qui s’associent avec les

complexes de récepteurs.

e La voie de signalisation Hippo

La voie Hippo, qui contréle la taille des organes dans les diverses espéces, est aussi

démontrée comme un réseau de signalisation du cancer. La dérégulation de cette voie
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peut induire des tumeurs dans des organismes modeéles, et se produit dans un large
éventail de cancers humains, notamment du poumon, du célon, des ovaires et le
cancer du foie (Harvey, 2013).

e Le guidage axonal
Le guidage axonal a joué des roles importants dans les cancers. Des molécules de
guidage axonal peuvent contrller le développement, la migration et l'invasion des
cellules cancéreuses (Chedotal, 2007).

o La régulation du cytosquelette d'actine

La régulation du cytosquelette d'actine est liée a la migration et I'invasion des cellules

du cancer (Yamaguchi, 2007).

¢ La voie de signalisation HIF-1a
Des niveaux élevés de HIF-1a sont associés a une augmentation de la prolifération et
de l'expression de ER et le VEGF. Ainsi, des niveaux accrus de HIF-la sont
potentiellement associés a des tumeurs plus agressives (Bos, 2000).

» La voie de métabolisme du phosphate d'inositol
Les membres de la voie du métabolisme du phosphate d'inositol régulent la
prolifération cellulaire, la migration et la signalisation phosphatidylinositol-3-kinase

(PI3K) / Akt, et sont fréquemment dérégulés dans le cancer (Tan, 2015).

e [a voie de signalisation des chimiokines
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Les chimiokines sont des facteurs solubles qui ont ét¢ démontré jouant un rdle
important dans la régulation du recrutement des cellules immunitaires au cours des
réponses inflammatoires et de la défense contre les agents pathogénes étrangers.
L'expression ou l'activité dérégulée de plusieurs voies de signalisation de chimiokines
ont été¢ impliquées dans la progression du cancer. Alors que les études dans le passé
ont mis l'accent sur le réle de ces voies de signalisation de la chimiokine dans la
régulation des réponses immunitaires, des études montrent que ces nouvelles
molécules régulent divers processus cellulaires, y compris l'angiogenése, et la
régulation de la croissance des cellules épithéliales et la survie. De nouvelles preuves
indiquent que les chimiokines sont indispensables pour la progression du cancer et
montrent des fonctions complexes et diversifiées dans le microenvironnement de la

tumeur (Hembruff, 2009).

o Les protéoglycans

Les protéoglycanes contrélent de nombreux processus normaux et pathologiques,
parmi lesquels la morphogenése, la réparation des tissus, l'inflammation, la
vascularisation et la métastase du cancer. Au cours du développement de la tumeur et
la croissance, l'expression des protéoglycanes est nettement modifiée dans le
microenvironnement tumoral. L'expression altérée des protéoglycanes au niveau des
membranes cellulaires tumorales et stromales affecte la signalisation des cellules du
cancer, la survie et la croissance, l'adhésion cellulaire, la migration et I'angiogenése.
Malgré la grande complexité et 'hétérogénéité du cancer du sein, I'évolution rapide
de notre connaissance est que les protéoglycanes sont parmi les principaux acteurs
dans le microenvironnement de la tumeur du sein, ce qui suggére leur potentiel

comme cibles pharmacologiques dans ce type de cancer. Il a été récemment suggéré



236

que le traitement pharmacologique peut cibler le métabolisme des protéoglycanes,
leur utilisation comme cibles pour I'immunothérapie ou leur utilisation directe comme

agents thérapeutiques (Theocharis, 2015).

Toutes ces annotations confirment le réle crucial des ERs dans le développement, la

migration et l'invasion du cancer du sein.



CONCLUSION

Ce mémoire présente deux contributions importantes. En premier, le développement
et l'implémentation d'une plateforme bio-informatique pour l'analyse différentielle
des données ChIP-Seq li€es a un facteur de transcription entre plusieurs conditions
(plusieurs lignées cellulaires, plusieurs étapes de développement, etc.). Cette
plateforme implantée sur MUGQIC sera disponible et pourra faire partie intégrante
du projet GenAP. En second, il présente des résultats originaux sur le facteur de
transcription ERa, qui est un marqueur moléculaire important du cancer du sein. Les
données proviennent de trois lignées cellulaires : la lignée MCF7 sensible aux
médicaments (le tamoxiféne et le fulvestrant), la lignée LCC2 résistante au
tamoxifene et la lignée LCC9 résistante au tamoxiféne et au fulvestrant. Afin de
récapituler et tester la concordance des résultats observés tout au long de I'analyse,
l'expérience ChIP-seq de ERa a été réalisée en deux exemplaires (réplicats), pour
chacune des trois lignées cellulaires.

Les fragments de départ, issus des expériences ChIP-Seq, étaient déja alignés sur le
génome humain hgl8. Un prétraitement a ét€¢ effectué pour les convertir et les
réaligner sur la version la plus récente hgl9. Les régions du génome présentant un
enrichissement significatif en séquences alignées (pics) ont €té par la suite identifiées,
dans chacune des librairies, en appliquant un logiciel d'appel de pic "peak caller"
(FDR < 1%). A cette €tape, nous avons identifi€ un total de 14 586, 18 462 et 22 254
sites de liaison de ERa de haute confiance (FDR < 1%) dans les cellules MCF7-1,
LCC2-1 et LCC9-1, respectivement. Dans les expériences réplicas MCF7-2, LCC2-2
et LCC9-2, un total de 11 784, 16 296 et 14 091 sites de liaison ont été identifiés,

respectivement. L'analyse de la localisation génomique des sites de liaison, par
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rapport aux génes voisins les plus proches, a révélé que seule une petite fraction des
pics, de 6 4 8% selon l'expérience, se localisaient dans les régions promotrices. Cela
suggére que le facteur de transcription ERa est impliqué dans le contr6le a longue
portée. Des travaux antérieurs ont montré une abondance des sites de liaison ERa
localisés loin des promoteurs (Lin et al, 2007) et avaient validé que ERa comprenait
le "looping" (Carroll et al, 2006). Nos résultats ont fourni un soutien supplémentaire
pour ce mode de fonctionnement du facteur ERa dans les trois lignées cellulaires.
Dans I'étape suivante, les régions enrichies ont été soumises & 1'analyse comparative
afin de caractériser les liaisons différentielles dans chaque paire de condition. Cette
derniére comporte deux types d'analyse : une analyse qualitative et une autre
comptitative. L'analyse qualitative a donné une évaluation globale du nombre des
sites de liaison partagés et non partagés entre les conditions deux & deux. Une
stratégie de combinaison des seuils (FDR < 1%) et (P-value < 107-5) pour les sites de
liaison a été appliquée. Cette approche originale a permis de filtrer les faux positifs
dans l'ensemble des sites spécifiques aux conditions. Ainsi, a ce niveau, un ensemble
noyau de 9773, 11459 et 13915 sites partagés entre la lignée LCC2 et MCF7, LCC9
et MCF7 et LCC2 et LCC9 ont été identifiés, respectivement. Concernant les sites
spécifiques a chaque condition, 5724 et 9109 sites de liaison spécifiques a MCF7 et
LCC2, respectivement, ont été identifiés dans la comparaison LCC2 vs MCF7, 11898
et 3373 sites spécifique a LCC9 et MCF7, respectivement, dans la comparaison
LCC9 vs MCF7 et un total de 4816 et 9692 sites de liaison spécifiques a LCC2 et
LCC9, respectivement, dans la comparaison LCC2 vs LCC9.

L'analyse quantitative, quant a elle, a fourni des mesures pour les changements
quantitatifs entre les conditions. La densité des reads enregistrée au niveau de chaque
site de liaison a été mesurée et comparée entre les conditions afin d'en extraire les
liaisons différentielles. Dans la paire LCC2 vs MCF7, 1606 sites de liaison avaient
significativement plus d'intensité de liaison de ERa dans les cellules LCC2 par

rapport aux cellules MCF7, et 2249 sites avec plus d'intensité de liaison ERa dans les
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cellules MCF7 par rapport aux cellules LCC2. Dans la paire LCC9 vs MCF7, 893
sites avec significativement plus d'intensité de liaison de ERa dans les cellules LCC9
par rapport aux cellules MCF7, et 1180 sites avec plus d'intensité de liaison ERa dans
les cellules MCF7 par rapport aux cellules LCC9. Dans la paire LCC2 vs LCC9, 2973
sites avaient significativement plus d'intensité de liaison de ERa dans les cellules
LCC2 par rapport aux cellules LCC9, et 2311 sites avec plus d'intensité de liaison ER
dans les cellules LCC9 par rapport aux cellules LCC2. Enfin, une analyse de motifs et
des annotations fonctionnelles des sites de liaisons, caractérisés et classés dans des

ensembles, ont aussi été faites.

En résumé, tous ces résultats montrent que le récepteur ERa se lie au niveau de toutes
les lignées cellulaires (ou conditions), mais c'est le nombre des événements de liaison
identifiés, leur localisation et l'intensité des pics au niveau des sites qui différent entre
les cellules sensibles et les cellules résistantes aux médicaments. Les mémes résutats
concernent aussi la comparaison entre les deux lignées résistantes aux médicaments.
Ces observations confirment que la résistance aux médicaments n'est pas due a la
perte de la liaison ERa a I'ADN (Lupien, 2008). De plus, nous avons non seulement
retrouvé, dans chacun des jeux de données sous comparaison, le site de liaison du
facteur de transcription d'intérét ERa, mais nous avons également réussi a identifier
des motifs rapportés dans la littérature comme se liant 4 la méme région de liaison
que ERa. Ces motifs apparaissent, selon la littérature, a des niveaux variables selon la
condition (résistance ou pas aux médicaments), en accord avec nos résultats.
L'analyse de l'enrichissement de GO a donné un apergu de la fonction des génes. Ces
résultats ont indiqué que les génes régulés par ERa sont li€és au développement, la
progression et les métastases du cancer du sein. En outre, l'analyse des voies KEGG
ont aussi montré que les génes régulés par ERa sont enrichis dans certaines voies

liées aux maladies (les voies dans le cancer étant la voie KEGG la plus enrichie),
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d'autres au systéme immunitaire, comme la voie de signalisation de la chimiokine,
ainsi qu' aux voies de signalisation en lien avec les facteurs de croissance HER2.

Les différences dans les liaisons ER entre contextes sensibles et résistantes peuvent
étre dues & une reprogrammation de liaison ER suite a des stimuli spécifiques. Les
voies de facteurs de croissance ont longtemps été impliquées dans la modulation de
ces stimuli mais plus d'études sont nécessaire pour mieux comprendre les

mécanismes.

Pour répondre aux défis posés par l'analyse d'un ensemble d'expériences ChIP-Seq,
plusieurs solutions ont été apportées dans cette étude. Du c6té technique, pendant
notre étude, le pipeline MUGQIC était sous construction continue et contenait de
nombreux bugs que nous avons dii régler avant de permettre sa configuration et son
utilisation. D'autre part, en offrant l'avantage d'une double analyse comparative dans
un méme environnement, notre méthode est une solution pour mener des analyses
complétes. Par ailleurs, nous avons ajouté une étape de prétraitement de données par
rapport au pipeline standard décrit dans la littérature. Cette étape est en mesure de
convertir des données, déja alignées sur des versions anciennes du génome d'intérét,
de les traiter puis de les réaligner sur la version la plus récente du méme génome.

Enfin, de fagon générale, notre plateforme d’analyse intégrée, accessible a partir de
Calcul Québec, se distingue par son approche originale et efficace pour traiter des
données ChIP-Seq et mener des analyses compartaives entre plusieurs conditions. Sa
partie analyse qualitative offre une meilleure précision pour I’identification et la
distinction entre les sites de liaison partagés et spécifiques aux conditions, tandis que
I’analyse quantitative fourni le détail de I’intensité du siganl (hauteur de pics) de
liaison au niveau de ces sites. De plus, les sites sont catogirisés de maniére a faciliter
I’interprétation des résultats, au sein de chaque catégorie et entre catégories, lors des
analyses en aval. Enfin, avec notre approche, plusieurs nouveaux sites de liaisons
pour le facteur ERa ont été mis en évidence. Ces résultats seront étudiés, confirmés et

expérimentés en laboratoire prochainement.



GLOSSAIRE

ADN : Macromolécule de poids moléculaire élevé, formée de polyméres de nucléotides dont
le sucre est le 2-désoxyribose. Il se présente sous forme d'une double chaine hélicoidale dont
les deux brins sont complémentaires. Il constitue le génome de la plupart des organismes
vivants.

ADN complémentaire : Ecrit aussi ADNCc, simple brin artificiellement synthétisé a partir
d'un ARNm, représente ainsi la partie codante de la région du génome qui a été transcrit en
cet ARNm. Il est obtenu aprés une réaction de transcription inverse d'un ARNm mature.
Alignement de séquences : Maniére de disposer les composantes des ADN, ARN ou acides
aminés pour identifier les zones de concordances qui traduisent des similarités ou
dissemblances. Des gaps peuvent étre inclus dans 1’alignement pour aligner les caractéres
communs sur des colonnes successives.

Apoptose : représente la mort cellulaire génétiquement régulée qui a lieu dans des cellules
métaboliquement actives et qui est contrdlée par des mécanismes d'induction.

ARN : Macromolécule formée par la polymérisation de nombreux nucléotides dont le sucre
est le ribose, présente dans le cytoplasme, les mitochondries ainsi que dans le noyau
cellulaire, et servant d'intermédiaire dans la synthése des protéines.

ARN messager (ARNm) : Copie transitoire d'une portion de ' ADN correspondant & un ou
plusieurs génes utilisé comme intermédiaire par les cellules pour la synthése des protéines.
Biopuce ADN : Ensemble de molécules d'ADN fixées en rangées ordonnées sur une petite
surface permettant d'analyser le niveau d'expression de génes (transcrits) d’un échantillon.
BLAST : Méthode de recherche heuristique utilisée en bio-informatique permettant de
rechercher les régions similaires entre deux ou plusieurs séquences de nucléotides ou
d'acides aminés.

Codon : Triplet de nucléotides A, C, U ou G de I'ARN messager.

Cytoplasme : Désigne le contenu d'une cellule vivante. Plus exactement, il s'agit de la
totalité du matériel cellulaire du protoplasme délimité par la membrane plasmique..
Electrophorése : Technique utilisée en biologie pour la séparation et la caractérisation des
molécules.

Epissage : Chez les eucaryotes, processus par lequel les ARN transcrits 4 partir de 'ADN
génomique peuvent subir des étapes de coupure et ligature qui conduisent a la suppression de
certaines régions dans I’ARNm. Les segments conservés s’appellent des exons et ceux qui
sont éliminés s’appellent des introns.

Eucaryote : Organismes dont les cellules possédent un noyau.

Exon : Parties transcrites des génes qui codent des protéines.

Read : mot en anglais, courte séquence d'environ 35 a 50pb a I’état brut aprés son
séquengage, en séquence couleur au lieu de nucléotides pour ABI SOLID.

Gap : Un gap apparait dans un alignement entre deux séquences pour représenter une
délétion dans I’une d’elle ou une insertion dans I’autre au niveau d’une paire de bases
donnée.

Génome : ensemble du matériel génétique d'un individu ou d'une espéce codé dans son ADN
(a l'exception de certains virus dont le génome est porté par des molécules d'ARN).

Histone : Protéine autour de laquelle I'ADN s'enroule pour former les chromosomes.
Indexage : Permet de retrouver une information plus rapidement et facilement
Intergénique : Séquence d'ADN non transcrit séparant les génes.
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Intron : Portion d’un géne non codante éliminée lors de I’épissage.

Intronique : Se dit d’une région contenant un intron d’une séquence avant son épissage.
Maturation de PARNm : Etapes permettant le passage de I’ARN a I’ARNm vers
I’établissement d’une protéine.

Meétastase : Foyer secondaire d'une affection, suppuration et surtout cancer, disséminée par
voie sanguine ou lymphatique a partir d'un foyer primitif

Nucléotide : Molécule organique composée d'une nucléobase, d'un pentose et de 1 2 3
groupements phosphates. Certains nucléotides forment la base de ' ADN et de I'ARN.
Nucléotides fluorescents : Nucléotides formant des séquences d'ADN complémentaires de
la séquence d'un géne ou d'une partie du génome préparées in vitro et couplées a des
fluorochromes (Colorisation pour reconnaissance visuelle).

Oligo : Un petit polymere de deux a vingt nucléotides.

PCR (Polymerase Chain Reaction) : Méthode de biologie moléculaire d'amplification
génique in vitro, qui permet de copier en grand nombre une séquence d'ADN ou d'ARN
connue a partir d'une faible quantité d'acide nucléique.

Pipeline : Méthode ou modéle d’exécution séquentielle de tdches dans lequel le résultat
d’une tiche consiste en I’entrée de la ou des tiches subséquentes.

Polymérase : Enzymes qui ont pour rdle la synthése d'un brin de polynucléotide (ADN ou
ARN), le plus souvent en utilisant un brin complémentaire comme matrice et des nucléotides
triphosphosphate (NTP ou dNTP) comme monoméres

Primer : Courte séquence d'ARN ou d'ADN, complémentaire du début d'une matrice,
servant de point de départ a la synthése du brin complémentaire de cette derniére par une
ADN polymérase.

Régulation post-transcriptionnelle : Phase de la régulation de I'expression des génes
comprenant tous les mécanismes affectant directement les molécules d'ARN produite lors de
la transcritpion.

Ribosome : Complexes ribonucléoprotéiques (c'est-a-dire composés de protéines et d'ARN)
présents dans les cellules eucaryotes et procaryotes. Leur fonction est de synthétiser les
protéines en décodant I'information contenue dans ' ARN messager.

Séquence : Suite des acides aminés d'un peptide (structure primaire) ou suite des nucléotides
d'un ADN ou d'un ARN, ou d'un segment de ceux-ci. Par convention, une structure de
nucléotides est écrite de I'extrémité 5’ a 3'

SNP (Single-Nucleotide Polymorphism) : Désigne le polymorphisme d'un seul nucléotide,
qui est la variation (polymorphisme) d'une seule paire de bases du génome, entre individus
d'une méme espece.

Synthése protéique : Acte par lequel une cellule assemble une chaine protéique en
combinant des acides aminés isolés présents dans son cytoplasme, guidé par l'information
contenue dans I'ADN. Elle se déroule en deux étapes au moins : la transcription de I'ADN en
ARN messager et la traduction de I'ARN messager en une protéine.

Traduction : Interprétation des codons de 'ARNm en acides aminés.

Transcriptome : Ensemble des ARN issus de I'expression d'une partie du génome d'un tissu
cellulaire ou d'un type de cellule.

Transformation Burrows-Wheeler : Technique utilisée en compression de données
inventée par Michael Burrows et David Wheeler (Burrows & Wheeler 1994)
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Figure S1: Les quatre mesures de qualité (le nombre de lecture par position unique, I'auto-
correlation des “tag” le biais de séquence et le biais GC) obtenues a l'aide du logiciel HOMER
dans chacune de nos trois expériences replicats pour nos trois expériences ChIP-Seq).



245




246




247




248




249

Figure S2: Le nombre de site de liaison partagés entre différentes combinaisons de réplicats deux a
deux.
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Tableau S1: Exemple de fichiers de sortie de MACS

#This file is generated by MACS version 2.1.0.20140616

# Command line: callpeak --format BAM --fix-bimodal --gsize 2509729011.2 --treatment alignment/ER_LCC2-1q10/ER_
# ARGUMENTS LIST:

#name = peak_call/Narrow/Narrow

# format =BAM

# ChIP-seq file =['alignment/ER_LCC2-1q10/ER_LCC2-1g10.sorted.dup.bam’]
# control file = None

# effective genome size = 2.51e+09

#band width =300

# model fold =[5, 50]

# gvalue cutoff =5.00e-02

# Larger dataset will be scaled towards smaller dataset.

# Range for calculating regional lambda is: 10000 bps

# Broad region calling is off

# tag size is determined as 40 bps

#total tags in treatment: 5409034

# tags after filtering in treatment: 5408789

# maximum duplicate tags at the same position in treatment=1
# Redundant rate in treatment: 0.00

#d =249

# alternative fragment length(s) may be 249 bps

# local lambda is disabled!
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Tableau S2: Matrice du motif ERE (LCC2-1 vs MCF7-1 increase)

>GGTCACNSTGAC  1-GGTCACNSTGAC, BestGuess: ERE (NR) , IR3/MCE7-ERa-ChIP-Seq(Unpublished) /Hamer (0.935) 8.007313 -3185.470051 0
T:2358.0(12.25%) ,B:423.0(1.38%), P:1e-1383
0.052 0.007 0.825 0.116

0.025 0.014 0,938 0.023

0.039 0.028 0.084 0,849

0.013 0.883 0.055 0.049

0.874 0.017 0.049 0.060

0.104 0.431 0.261 0.208

0.224 0.289 0.239 0.248

0.186 0.277 0.404 0.133

0.073 0.049 0.018 0.860

0.043 0.042 0.899 0.010

0.819 0.094 0.042 0.045

0.022 0.928 0.018 0.032

Tableau S3: Matrice du motif FOXA1 (LCC2-1 vs MCF7-1 increase)

IGITIRCTYH  3-TGTTTRCTYW, BestGuess: FOXAL (Forkhead) /LNCAP-FOXA1-ChIP-Seq (65E27824) /Romer (0.951) 7.058687 -1366.729685 0
1:5369.0(27.89%),B:4148.2(13.533) , P:1e-593
0.105 0.000 0.053 0.841

0.2 0.000 0.702 0.001

0.001 0.000 0.001 0.997

0.001 0.000 0.001 0.997

0.001 0.000 0.112 0.886

0.485 0.001 0.513 ¢.001

0.052 0.863 0.001 0.084

0.262 0.247 0.001 0.490

0.158  0.367 0.131 0.345

0.485 0.001 0.066 0.446
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Tableau S4: Matrice du motif AP-2g (LCC2-1 vs MCF7-1 increase)

>DSCCYSAGGSMR  3-DSCCYSAGGSMA, BestGuess:AP-2gamma (AP2) /MCF7-TFAP2C-ChIP-Seq (G5E21234) /Homer (0. 938) 6.417419 -1161.812102 0
T1:4492.0(23.34%) ,B:3396.9(11.08%), P:1e-504
0,226 0.061 0.357 0.356

0.045 0.439 0.446 0.070

0.104 o0.861 0.013 0.022

0.005 0.645 0.001 0.349

0.126 0.353 0.089 0.433

0.218 0.369 0.292 0.121

0.568 0,001 0.281 0.150

0.097 0.001 0.901 0.001

0.004 0.001 0.9%4 0.001

0.075 0.471 0.33% 0.115

0.373 0.33¢ 0.075 0.217

0.414 0.164 0.232 0.19

Tableau S5: Matrice du motif GATA3 (LCC2-1 vs MCF7-1 increase)

STTATCTGATYWK  14-TTATCTGATYW, BestGuess:GATA3 (2f)/iTreg-Gata3-ChIP-Seq(GSE20898) /Homer (0.798) 9.008276 -162.011018 0
T:629.0(3.27%) ,B:452.8(1.48%),P:1e-70
0.111 0.016 0.003 0.870

0.058 0.020 0.009 0.913

0.972 0.010 0.009 0.009

0.010 0.003 0.007 0.960

0.001 0.893 0.033 0.073

0.070 0.001 0.001 0.928

0.046 0.079 0.748 0.127

0.815 0.050 0,027 0.108

0.106 0.003 0.014 0.877

0.211 0.373 0.077 0.340

0.440 0.001 0.086 0.473

0.231 0.0786 0.3%0 0.301
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Tableau 2S: Go term

L0C2-1_vs_LCCO-1

Increase
Term Genes in term Term h Genes in term
[ ic_and_lymphoid_tissue-lymphoid_neoplasm-diffuse_large_B_cell_lympho  9.42€-33 3817 poletic_and_lymphoid_tissue-lymphoid_neop 321673 7849
diffuse_large_B_cell_lymph 9.51€-33 4139 | central_nervous_system-brai _neuroec _tu] 2.106-70 7735
poietic_and_lymphoid_tissue-lymphoid_neoplasm-Burkitt_tymph 142628 2246 | carcinoid-endocrine_tumout 109€-66 5698
Burkitt_| 1.42€-28 2246 | pancreas-carcinoid-endocrine_tumour 133663 5194
ic_and_lymphowd _tissue-lymphoid_neopk 151€-29 7849 _ang_| _ussue id_neoplasm-diff  S.13662 3817
caranoid-endocrine_tumour 1.20€-28 5698 i_and_lymphosd_tissue-lymphoid_neop B S.71£-61 2246
pancreas-caranoid-endocrine_tumour 6.49€-28 5194 | Burlate_| S5.71€-61 246
central_nervous_system-brain-primitive_neuroectod ke duliob 1.35€-21 7735 | diffuse_large_B_cell_lymphoma 1.50€-59 4139
etic_f 2.83E-21 4976 | kidney-other-neopk 2.32€-52 11174
L 3d_neopl 1.61E-19 12110 ic_and_lymphoid_tissue 3.53€-51 12901
process 1.00€-08 4660 | single: L p process 2.30€-26 4613
single-organism developmental process 1.17€-08 4613 process 4.99€-26 4660
multicellular org 3.99€-08 4088 | multicellular organi P 3.32€-25 4098
structure morphog 8.84€-08 1934 | system D 2.49€-23 3502
| structure 238807 4068 structure devel 4.206-22 4068
cell differ 367607 2807 | regulation of blological quality B.386-22 2647
system development 4.66€-07 3502 of signaling 4.748-21 2550
cellular d process 6.506-07 2931 lation of cell ¢ ication 5.84€-21 2558
|generation of neurons 296606 1201 | celf dif 8.35€-21 2807
g of cellular ¢ 433606 573 |single: ism process 4.95€-20 12139
protein binding 3.51€-05 8308 | protein binding 764617 8308
potassium channel activity 9605 118 keletal protein binding 1.76€-10 732
ium ion transporter activity 00002118 138 | enzyme binding 7.73¢-10 1297
butyrate-CoA ligase activity 0.00038955 8 | phospholipid binding 1.546-09 283
hospholipk ing ATPase activity 0.00064871 15 | actin binding 6.75€-08 n
i hosph gulator activity 0.00069215 315 | protein kinase binding 1.29€-07 419
RNA polymerase Il transcription corepressor activity 0.00080004 23 |lipid binding 2.59-07 566
cytoskeletal protein binding 0.00081471 732 | kinase binding 5.01€-07 466
RNA polymerase Ii transcription factor binding transcription factor activity involved in negq  0.00092686 32 | protein di activity 1.686-06 1018
GTPase regulator activity 0.0012627 298 | guanyl-nudeotide exchange factor activity 4.59€-06 187
AACTTT_UNKNOWN 9.226-22 1805 | GO2GIT_ESR1_TARGETS_DN 1,61€-51 637
MASSARWEH_TAMOXIFEN_RESISTANCE_DN 1.26€-15 238 |BHAT_ESR1_TARGETS_VIA_AKT1_UP BAE4S m
GO2GIT_ESR1_TARGETS_DN 3.79€-14 697 |SMID_BREAST_CANCER_BASAL_DN 543647 659
SMID_BREAST_CANCER_BASAL_DN 9.756-14 659 | AACTTT_UNKNOWN 7.056-43 1805
DUTERTRE_ESTRADIOL_RESPONSE_24HR_ON 8.55€-13 491 | BHAT_ESR1_YARGETS_NOT_VIA_AKT1_UP 659642 207
chr8q23 §.55€-12 22 |DACOSTA_UV_RESPONSE_VIA_ERCC3_DN 3.30€-38 832
DACOSTA_UV_RESPONSE_VIA_ERCC3_DN 7.20€6-12 832 | DUTERTRE_ESTRADIOL_RESPONSE_24HR_DN 2316-34 491
CTTIGT_VSLEF1_Q2 2.22¢-10 1874 | MASSARWEH_TAMOXIFEN_RESISTANCE_DN 7.81£-31 238
chri7q23 2.84E-10 64 |MEISSNER_BRAIN_HCP_WITH_H3KAME3_AND_H3K27ME3 2.04€-30 1044
DACOSTA_UV_RESPONSE_VIA_ERCC3_COMMON_ON 3.25€-10 474 |CUL_TCF21_TARGETS 2_ON 1.16€-28 804
synapse 6.12€05 542 341E-27 9661
cell junction 224604 821 | cytoplasmic part 173614 7140
fascia adherens 3.01E-4 13 [ cell junction 1.90€-13 821
cytoplasm 328604 9661 | end system 3.19¢-13 3283
intercalated disc 358604 45 | intracefiular 21.78¢-12 12802
cytoplasmec part 475600 7140 | intraceliylar part 431612 12675
Golgi 6.136-0¢ 1283 | plasma membrane part L27e-11 244
cell-cell contact zone 9.36€-04 51 | cell projection 1.28€-10 1401
pennudear region of cytoplasm 1.076-03 535 |vesicle 3.60€-10 3185
sarcolemma 1.08€-03 96 | cytoplasmic vesicle 1.006-09 1051
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LCC2-2_vs_LCCI-2
. Increase

Term Enrich Genes In term Term rich Genes in teem
h jetic_and_lymphoid_tis: id_neopl 261€-15 7”48 ic_and_lymphoid_tissue-lymphoid_neopl 182663 7849
diffuse_large_B_cell_lymph 2.89€-15 4138 | central_nervous_system-brai _neuroectodermal ]  4.08£-62 735
i_and_ymphoid_tissue-lymphoid_ diffuse_large 8 cell_lymphol  3.80€-15 3817 | Burkitt_lymphoma 297€-54 2246
Burkitt_lymphoma 1.80€-13 246 ic_and_| |_tissue-lymphoid_neop & 297¢-54 2246
ic_and_lymphoid_tissue-lymphoid_neoptasm-Burkitt_ 1.80€-13 2246 | carcinoid-endocrine_tumour 332654 5698
carainoid-endocrine_tumour 1.81€-13 5698 | h poietic_and_lymphod_tissue-lymphoid_neop dif| 1.28£-53 3817
pancreas-cattinoid-endacrine_tumour 71.536-12 5194 | diffuse _large_B_cell_lymphoma 343652 4139
haematopoletic_neopk 1.45€-11 4976 | pancreas-carcinoid-endocrine_tumour 7.688-51 5194
prostate-carcinoma 2.826-11 8442 | kidney-other. i 6.27€45 11174
central_nervous_system-brain-primitive_neuroectodermal_tumout-medulioblastoma 140€-10 735|h . and_ly _tissve 5.256-45 12501
tocalization of cell 113807 720 | singh ism devek | process 2756-24 4613
cell motility 113607 720 | devel | process 4.0%-24 4660
gland h 146807 104 | multiceBular organismal devel 1406-23 4058
cell migration 1.606-07 659 | system devel 4.56¢-22 3502
gland devel 2B4E-07 374 | regulation of biological quality 6.70€-22 2647
tissue o 3.26607 473 | cell differentiati §.53¢-22 2807
2l structure morphogenesi 3.888-07 1934 al structure devel 1.33€-20 4068
ical structure devel 4.088-07 4068 | ceflular | process 1.98£-20 2931
developmental process 415607 4660 | reguiation of signaling 1.29€-18 2550
fricell ganismal D 594607 4038 | regulation of cell iation 209¢-18 2558
ion binding 1.85€-04 5942 | protein binding 637614 8308
vasaular endothelial growth factor receptor binding 3.526-04 9| phaspholipid binding 3.456-08 283
Wnt-activated receptor activity 0.00035389 21 | protein domain specific binding 6.10€-08 561
receptor regulator activity 000049373 40 |cy | protein binding 1.08€-07 m
Wnt-protein binding 0.00110528 28 | enzyme binding 140607 1297
metal ion binding 0.00111454 4015 | sequence-speific ONA binding RNA polymerase Il transcription] 3.08€-07 137
cation binding 0.00126753 4086 | lipid binding 1.38€-06 566
phasphotransferase activity, aloohal group as acceptor 0.00156585 705 | regulatory region DNA binding 1.39€-06, 481
PH domain binding 0.00160742 4 |regulatory region nucleic acid binding 1.39€-06/ 481
kinase activity 0.00208545 765 | transcription regulatory region DNA binding 229606 474
GO2GIT_ESR1_TARGEYS_ON 148612 697 |BHAT_ESR1_TARGETS_VIA_AKT1_UP 218658 m
chel7q23 338612 64 |BHAT_ESR1_TARGETS_NOT_VIA_AKT1_UP 127653 207
XU_GH1_AUTOCRINE_TARGETS_DN 1.09€-08 134 | GO2GIT_£SR1_YARGETS_DN 1.348-52 697
NIKOLSKY_BREAST_CANCER_17021_Q25_AMPLICON 131608 327 |SMID_BREAST_CANCER_BASAL DN 258651 659
NIKOLSKY_BREAST_CANCER_20Q12_Q13_AMPLCON 8.176-08 134 [AACTTT_UNKNOWN 3.88E-40 1805
chrlpl3 1.08£-07 97 | MASSARWEH_TAMOXIFEN_RESISTANCE_DN 1.23€-33 238
SMID_BREAST_CANCER_BASAL DN 1.406-07 659 | DACOSTA_UV_RESPONSE_VIA_ERCC3_DN 1.766-33 832
MASSARWEH_TAMOXIFEN_RESISTANCE_ON 1.76E-07 238 | MEISSNER_BRAIN_HCP_WATH_H3K4ME3_AND_H3K27ME3 1.146-30 1044
VSTALIALPHAE4?_D1 8.18¢-07 237 |RAF_UP.V1 DN 1.24€-30 188
CHARAFE_BREAST_CANCER_LUMINAL VS_MESENCHYMAL UP 1.55¢-06 427 |CU1_TCF21 TARGETS 2 DN 5.28¢-30 804
ic density 0.00016545 118 { cytopl 181€-23 9661
synaptic vesicle membrane 0.00019965 51 | cell junction 8.266-13 821
laminin-2 complex 0.00027918 2 | plasma membrane part b.41E-12 2144
rough endopl reticulum 0.00241354 56 | cy ic part 8.26€-12 7140
synapse part 0.00254487 391 | endomembrane system 4.67¢-11 1283
rough endopl reticulum b 0.00265148 17 | cell projection 1.23¢-10 1401
extracellular matrix 0.00280182 395 |intracellular part 742E-10 12675
cell cortex 0.00300742 211 |intraceliular 1.146-08 12802
dendritic spine 0.00339317 87 |vesicle 200809 3185
neuron spine 0.00359145 88 | cell projection part 111808 654
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LCC2-2_vs_MCF?-2

] i Increase
| Term Envichment |Genes in term Term Enrichment |Genes in term
| caranoid-endocrine_tumout 1.54€-11 5698 |central_nervous_system-brain-primitive_neuroec tur] 182663 7735
poietic_and_lymphoid_tissue-lymphold_neopi 4.166-11 7849 jetic_and_lymphoid_tissue-lymphoid_neopk 6.88£-58 7849
ic_and_lymphoid_tissue-ymphoid_neoplasm-giffuse_large_B_celi_lymphor]  4.33£-10 3817 |k etic_and_lymphoid_trssue-lymphoid_neoplasm-B 3.69€-53 246
[pamas—carunoid-erdoaine_mnmr 9.136-10 5194 | Burkatt_tymphoma 3.69€-53 2246
[dlﬁuse_large_a_cell_rymphoma 1.29€-08 4139 | carcinoid-endocrine_tumour 403853 5698
h etic_neopk 414608 4976 ietic_and_lymphoid_tissue-lymphoid_neopl dif| 6.06€-53 3817
large_i Caecum-carci denocarcinoma 421608 14592 | diffuse_large_B_cell_tymphoma 1.47£-53 4139
prostate-carcinoma 421608 8442 | pancreas-caranowd-endocrine_tumour 9.36E-51 5194
caecum 4.906-08 14607 | kidney-other-neoplasm 2.03e46 1114
lung-carcinoma-small_cell_carcinoma 6.236-08 10627 | prostate-carcinoma 461E-44 8042
protein dephosphorylation 235604 156 | multiceflular org; D 7.046-2 4098
cellular ¢ organi; 8.046-04 4282 | single-organism lop | progess 355€-21 4613
[cell cycle 811604 1228 | devel | process 840621 460
cell cycle process 83364 952 | system development 1.4€-19 3502
positive ion of smooth muscle cell mig 9.266-04 15 | reguiation of biotogical quality 359€-19 2647
cellular response 1o lipoprotein particie stmulus 1.03¢-03 4 [anatomical structure devel 4.55€-18 4068
cellularc ga or biog 1.07¢-03 4391 structure morphogy 6.98¢-17 1934
| response to drug 158603 377 [cell differ S B0€-16 2807
tngeminal nerve devek 1.706-03 § | bocalizati 1.06£-15 4266
positive regulation of melanocyte 1.70€-03 5 | tissue development 1.25€-15 1430
RNA poly Il transcription corep: actvity 0.00019533 23 | protein binding 707%-13 8308
c0-SMAD binding 0.00042527 12 | phospholipid binding 4.12%-10 pi<)
RNA polymerase Ii transcription factor binding transcription factor activity involved in neg{ 0.00072455 32 | cytoskeletal protein binding 117608 732
_phosphoprotein phosphatase activity 0.00157286 169 |lipid binding 19007 566
_protein tyrosine phosph activity 0.00215369 103 | enzyme binding 25307 1297
fRNA polymerase Il transcription factor binding transcription factor activity 0.00313421 111 | beta-catenin binding 209606 6
_RNA polymerase 1l transcription cofactor activity 0.00314895 77 | Ras guanyl-nuclectide exchange factor activity 2.31€06 120
| repressing transcription factor binding 0.00446552 52 | guanyl-nudeotide exchange factor activity 2.98¢-06 187
voltage-gated channel activity 0.00505886 86 [ph dinositol binding 6.26E-06 170
h actwity 0.00649535 258 sium channel activity 8.06E-06 118
NIKOLSKY BREAST_CANCER_17021 Q25 AMPUCON 5.766-12 327 [602GIY_ESR1_TARGETS_ON 261€-57 597
chri7q23 2.67€-11 64 [BHAT_ESR1_TARGETS_VIA_AKT1 UP 2.506-50 n
| GOZGIT_ESR1_TARGETS_ON 2.366-08 6§97 |BHAT_ESR1_TARGETS_NOT_VIA AKT1_UP 491646 200
|MASSARWEH_TAMOXIFEN_RESISTANCE_DN 7.616-08 238 | SMID_BREAST CANCER_BASAL ON 173645 659
[RAF_UP.V1_DN 145607 188 | AACTTT_UNKNOWN 54260 1805
NIKOLSKY_BREAST_CANCER_20Q12_Q13_AMPUCON 1.56€07 134 | MASSARWEH_TAMOXIFEN_RESISTANCE_ON 6.68€-35 238
MODULE_331 3.78¢07 73 [DACOSTA_UV_RESPONSE_VIA_ERCCG3_DN 156£-12 83
FARMER_BREAST_CANCER_CLUSTER 6 1.286-06 16 | DUTERTRE_ESTRADIOL_RESPONSE_24HR_DR 226632 491
chripl3 4.268-06 97 [RAF_UP.VLI_DN SA-32 188
SMID_BREAST_CANCER_BASAL DN 4.306-06 659 |CHARAFE_BREAST CANCER_LUMINAL VS MESENCHYMAL UR 472628 [
|intracellular orgarell 6.ATE04 11029 |cytoplasm 1R 9661
flmcellular..m.u bounded crganell 8.006-04 9975 | cell projection 1.B4€-11 1401
_organelle 269603 11972 | cytop part 3.9%-11 7140
|onganelie part 274603 7152 |plasma membrane part 277611 244
| platelet alpha granule membrane 3.206-03 7]end system 813611 2083
Lcell junction 3.836-03 821 |intracefiular 2.32¢-10 12802
stereocilium 417603 26 |intracefiular part 323810 12675
(cell part 5.216-03 15016 | plasma membrane region §.54£-10 413
cell 5.28£-03 15018 | cell junction 162809 821
endomembrane system $. 74603 3283 |cell projection part 261608 654




259

1C09-1_vs_MCF7-1

Inavariant Increase
Term ch Genes in term Term ch Genes in term
central_nervous_system-brain-primitive_neuroectodermal_tumour-med 133¢-13 7735 |central_nervous_system-brain-primitive_neuroec tur] 4.926-76 7735
h ic_and_lymphoid_tissue-lymphoid_neoplasm-diffuse_large_B_cell_lymphon 1.736-10 3817 |h letic_and_lymphoid_tissue-lymphoid 5.76E-76 7849
diffuse_large_B_cell_lymph 5,45€-10 4139 |n ic_and_lymphoid_tissue-lymphoid dif 372666 3817
pancreas-carcinosd-endocrine_tumour 202609 5194 | diffuse_large_B_cell_lymphoma 5.156-65 4139
carcinoid-endocrine_tumour 2.056-09 5688 | Burkitt_lymph 8.07€-64 246
h ietic_and_lymphosd_tssue-lymphoid_neopk 2.21E-08 7849 (b letic_and_lymphoid_tissue-lymphoid _t 8 8.07E-64 2246
letic_and_lymphoid_tssue-lymphoid_neoplasm-Burkitt_ymph 4.03608 2246 | carcinoid-endocrine_tumour 4.55¢-63 5698
Burkitt_lymph 4.03£-08 2246 | pancreas-caranod-endocrine_tumour 2.54€-58 5194
haematopoletic_and_lymphoid_tissue-lymphoid_necplasm-chronic_lymphocytic_leukaen] 7.89¢-08 3552 | kidney-other-neoplasm 7.30E-54 11174
chronic_lymphocytic_leukaemia-small_lymphocytic_lymph 8.016-08 3553 | single-organism devel | process 111627 4613
system d p 1.28605 3502 process 1186-27 4660
Ricellular org o 2.596-05 4098 lar organismal develop 407625 4098
gle-org: developmental process 293e-05 4613 structure develop 199¢-23 4068
celiular developmental process 37305 2931 | system development 2636-22 3502
cell differentiation 4.006-05 2807 | cefl diff §.356-22 2807
deveiopmental process 484805 4660 | celiular devek | process 3.01E-21 2931
reproductive structure 5.348-05 401 | regulation of biological quality 3.59€-21 2647
reproductive system develop 5.74£-05 403 ical structure morphogenesi 9.92€-20 1934
kidney devel 6.326-05 232 | regulation of localization 4.16€-19 1784
positive regulation of cellular process 1.01€-04 3632 | haematopoietic_and_lymphoid_tssue 353£-51 12901
RNA poly 1 core pi pr | region sequence-specific ONA binding transcriy 000012753 165 | protein binding 3.94€-18 8308
RNA pol It core pr | region sequence-specific ONA binding transcng]  0.00016395 121 | phosphotipid binding 147€-08 283
binding 0.0001648 12517 | enzyme binding 1.76€-08 1297
RNA poly Il ranscription regulatory region sequence-specific DNA binding transcrig  0.00026786 153 | cytoskeletal protein binding 174608 732
sequence-specific DNA binding RNA pol Il transcription factor activity 0.00048746 337 | lipid binding 415608 566
protein binding, bridging 0.00131837 131 | actin binding 488807 n
clathrin binding 000223523 28 |protein d activity 1.67E-06 1018
binding, bridging 000230087 142 | binding 2.356-06 12517
clathrin adaptor activity 0.00234987 4 | protein kinase binding 269€-06 419
transcription regulatory region ONA binding 0.00344692 474 | kinase binding 3.51E-06 466
chripl3 6.61€-13 97 [GO2GIT_ESR1_TARGETS_DN 1.10€-61 697
GOZGIT_ESR1_TARGETS_DN 1.346-11 697 | BHAT_ESR1_TARGETS_VIA_AKT1_UP 941649 m
AACTTT_UNKNOWN 7.226-09 1805 |BHAT_ESR1_TARGETS_NOT_VIA_AKT1_UP 315646 207
MEISSNER_BRAIN_HCP_WITH_H3KAME3_AND_H3K27ME3 211608 1044 | SMID_BREAST_CANCER_BASAL_DN 971646 659
SMID_BREAST_CANCER_BASAL_DN 4.81E-08 659 [ AACTTT_UNKNOWN 550645 1805
CHARAFE_BREAST_CANCER_LUMINAL_VS_BASAL_UP 850607 356 | DUTERTRE_ESTRADIOL_RESPONSE_24HR_DN 1626-34 491
AAGCACAMIR-218 1.068-06 388 | MEISSNER_BRAIN_HCP_WITH_H3KAME3_AND_H3K27ME3 4.02€-32 1044
RAF_UP.V1_DN 122606 188 | DACOSTA_UV_RESPONSE_VIA_ERCC3_DN 447632 832
MODULE_331 1.806-06 73| RAF_UP.VI_DN 497632 188
CTTGTAT,MIR-381 258606 199 [CUL TCF21_TARGETS_2_DN 196630 804
dendritic spine 8.65£-06 87 | ytoplasm 1.31€-26 9661
neuron spine 9.59€-06 88 | cell junction 1,80€-15 821
cell junction 222604 821 | cytoplasmic part 2.156-14 7140
synapse 225604 542 | plasma membrane part 6.27€-13 2144
dendritic shaft 5.216-04 kL system 8.60€-13 3283
dendrite 7.58¢-04 354 | vesicle 1.08€-12 3185
excitatory synapse 4.306-03 17 | oytoplasmic veside 1.34€-11 1051
membrane-bounded organelle 4.87€-03 11184 |membrane-bounded vesicle 1.376-11 3107
COP9 sig 4.936-03 35 |intraceliular part 3.58€-11 12675
pi-body 5.60€-03 6 |intraceliular 6.89€-11 12802




260

[ LCCS-2_vs_MCFI2
Increase

I Term Enrichment_[Genes In term Term Enrichment_[Genes in term
'h ietic_and_lymphoid_tissue-lymphoid_neoplasm-diffuse_large_8_cell_lymphor| 1.76€-13 3817 |central_nervous_system-brain-primitive_neuroectodermal_tu 4.34E-61 7735
diffuse_large_B_cell_lymphoma 5.50€-12 4139 ic_and_lymphoid_tissue-tymphoid_neap 1.296-56 7849
h poietic_and_lymphoid_tissue-lymphoid_neoplasm 1.04E-10 7849 | carcinoid-endocrine_tumour 5.52€-53 5638
‘&rcinmd—endocrim_tumouv 1.08€-10 5698 |h ic_and_lymphoid_tissue-tymphoid_neoplasm-dif| 3.54E-52 3817
kidney-other-neopl; 1.96¢-10 11174 | diffuse_large_B_cell_lymph 2.42€-51 4139
pancreas-carcinod-endoctine_tumour 5.73¢-10 5194 | h P _and_lymphoid_tissue-lymphoid_neop B 1.14£-50 246
:cenual_nervous_ ystem-brai _Neuroec _tL 1.52€-08 7735 | Burkitt_lymph 1.14€-50 246
| Burkitt_lymphoma 253608 2246 | pancreas-caranoid-endocrine_tumour 1.02649 5194
|h letic_and_lymphoid_tissue-lymphaid_neoplasm-Burkitt_lymph 2536-09 2246 | prostate-carcinoma 3.256-43 8442
h ietic_neopl B8.84€-09 4976 | kidney-other-neoplasm 4.00£-43 11174
gland morphogenesis 2.56E-06 104 | multiceflular organismal d p 5.39¢-19 4098
epithelial cell differentiation 8.10€-06 448 | single-organism developmental process 5.94£.19 4613
_positive reguiation of ithelial cel! diffs 2.906-05 5 | deveiop: process 7.50€-19 4660
positive of melanocyte diffs 290605 5 of biological quality 2.13€-18 2647

ithelium development 4.98£-05 909 | cell differentiati 4.01E-17 2807
urogenital system development 5.55€-05 279 | system lop: 1.47¢-16 3502
renal system 5.57€-05 244 ical structure develop 1.68¢-15 4058
columnar/cuboidal epithelial cell differentiation 6.566-05 70 | celluiar developmental process 221E-15 2931
regulation of extrinsic apoptotic signaling pathway 8.03-05 154 | localization 2.39¢-14 4266
limb development 8.48E-05 155 lation of cell ¢ ication 3.70€-14 2558
inositol tetrakisphosphate kinase actrvity 0.00020438 2 | protein binding 1.06£-10 8308
1-phosphatidylinositol binding 0.00320307 21 | protein domatn specific binding 1616-06 561
Inositol trisphosphate kinase activity 0.00542145 8 | phospholipid bending 2.606-06 283
ion binding 0.00618692 5942 | cytosk | protein bending 327806 732
metal ion binding 0.0083628 4015 |enzyme binding 3.37€-06 1297
[ dium:amino acid symporter activity 0.00854582 10 jum ion transporter activity 4.07€-06 138
chaperone binding 0.00900206 57 channel activity 442606 118
amide transporter activity 0.01035161 11 transporter activity 454606 920
channel regulator activity 0.01187005 95 | GTPase regulator activity 4.84E-06 298
cation:amino acld symporter activity 0.01230538 12 | voltage-gated potassium channel activity 5.57¢-06 86
[NIKOLSKY_&R(AST_CANCER_20012_Q13_AMPLICON 7.29€-10 134 | GOZGIT_ESR1_TARGETS_DN 4.90€-57 697
|GO2GIT_ESR1_TARGETS_ON 117609 697 [BHAT_ESR1_TARGETS_WIA_AKT1_UP 234651 m
MASSARWEH_TAMOXIFEN_RESISTANCE DN 131609 238 |BHAT_ESR1_TARGETS NOT_VIA_AXT1_UP 7.75€-51 207
AACTTT_UNKNOWN 1.60€-09 1805 | SMID_BREAST_CANCER_BASAL_DN 4.67€-49 659
MKOBKY_BR!AST_CAMER_I?QZI_QZS_AMPUCON 161609 327 | AACTYT_UNKNOWN 342E-36 1805
CTTGTAT,MIR-381 3.57¢-08 199 [ MASSARWEH_TAMOXIFEN_RESISTANCE_DN 3.94E-36 238
|SMID_BREAST_CANCER_BASAL_ON 173608 659 | RAF_UP.V1_DN 4.286-35 188
CAGGTG_VSE12_06 7.54€-08 2375 | CREIGHTON_ENDOCRINE_THERAPY_RESISTANCE 4 3.368-29 283
|STEIN_ESTROGEN_RESPONSE_NOT_VIA_ESRRA 121607 18 | DUTERTRE_ESTRADIOL_RESPONSE_6HR_UP 9.236-28 wm
'CREIGHTON_ENDOCRINE_THERAPY_RESISTANCE 4 121607 283 | DUTERTRE_ESTRADIOL_RESPONSE_24HR_DN 1.04€-27 91
intercellular bridge 1.206-03 34 | cytoplasm 2.54€-19 9661
lateral loop 1.86€-03 5 | cell junction 9.56€-11 821
myelin sheath 2.01£-03 39 | plasma membrane part 1.126-10 2144
“cell junction 23903 821 {oy part 155€-10 7140
_asymmetric synapse 5.06£-03 8 | endomembrane system 5.35¢-10 3283
"plasma membrane region 5116-03 413 | cefl projection 1536-09 1401
synaptic vesicle membrane 5.38¢-03 51 [cell projection part 6.54€-09 654
{apical part of cell 1.09€-02 308 [anchoring junction 132608 26
'Golgi 111602 1283 [cell periphery 238808 4650
Schmidt-L inasure 1.156-02 12 | plasma membrane 3.38¢-08 4556
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LCC2-1 vs_LCC9-1

Decrease inavariant Increase
Term id Term Enrichment Genes in term |Term id Teem Enrichment [Genes In term | Term id Term Enrichment |Genes in term
ko04360  |Axon guidance 1.44E-04 127 |ko04360 Axon guidance 144604 127 | ko04360 Axon guidance 1.46E-08 127
hsa04360  |Axon guidance 144E-04 127 | hsa04360 Axon guidance 144E-04 127 | hsa04360 Axon guidance 1.466-08 127
hsa00650 | Butanoate met] 1.346-03 26 | hsa00650 Butanoate met] 1.346-03 26 | hsa05200 Pathways in ca 6.00E-08 27
koD0G50  |B met] 1.346-03 26 ko00650 Butanoate met] 1.346-03 26 | hsa05205 Proteoglycan 2.346-06 25
| ko04540 | Gap junction 1.166-02 89 | k004540 Gap junction 116602 89 [ko05205 Proteoglycan: 2.34E-06 25
' "] hsaG4S4C | Gap junction 1.166-02 89 | hsa04540 Gap junction 1.16£-02 89| hsa04015 Rap1 signaling 24906 M
nsa05205 | Proteoglycans 1.45¢-02 225 | hsa05205 Proteoglycans 1.45€-02 225 | ko04015 Rap1 signaling 245606 11
ko05205  |Py glycan: 1.456-02 225 | ko05205 Proteoglycans 1.45€-02 225 | hsa04510 Focal adhesion 1.74E-06 207
hsa04390 | Hippo signali 1.79€-02 153 | hsa04350 Hippo signali 1.79€02 153 | ko04510 Focal adhesk 3.248-06 207
ko04390 | Hippo signali 1.79€-02 153 [ k004390 Hippo signall 1.796-02 153 [hsa04012 Erb8 signaling 247€-05 87

LCC2-2_vs_LCC9-2

Decrease Inavariant Increase
Term id Term Enrichment |Genes in term | Term id Term Enrichment |Genes in term | Term id Term Enrichment |Genes (n term
k004360 | Axon guidance 1.166-03 127 | ko04360 Axon guidance 5.28E-04 127 | hsa04360 Axon guidance 269€-06 127
hsa04360 | Axon guidance 1.16€-03 127 [hsa04360 Axon guidance 5.28-04 127 | ko04360 Axon guidance 269€-06 7
k005206  |MicroRNAs ind 1.26€-03 294 | hsa00562 Inositol phosph] 5.15¢-03 61 | hsa05200 Pathways in ca 497606 327
hsa05206 | MicroRNAs ind 1.266-03 294 | k000562 Inositol phospH 5.15€-03 61 |ko04015 Rap1 signaling 5.056-06 M
66 path ko05221 | Acute mysloid 5.97€-03 57 |hsa05131 Shigellosi 5.15E-03 61| hsa04015 Rap1 signaling 5.05E-06 21
hsa05221 | Acute myeloid 5.97€-03 57| hsa(4062 Chemokine sigq 8.01£-03 189 | hsa05205 Py glycans | 7.60€-05 225
%005211 [Renal cell carci{  9.99€-03 66|ko04062  |Chemokinesig]  8.01£-03 189|k005205  [Proteoglycan: 7.606-05 25
hsa05211 |Renalcellcarci{  $.996-03 66 k005205 Proteoglycan: 8.44£-03 225 k004390 Hippo signaling 315604 153
hsa04066 | HIF-1 signaling 1.146-02 106 | hsa05205 Proteoglycans 8.44£-03 225 | hsa04390 Hippo signali 3.156-04 153
ko05220  |Chronic myelo) 141802 73| hsaD4664 F¢ epsilon Ri sig 9.196-03 70 | ko04510 Focal adhesion 6.016-04 207

LOC2-1_vs_MCF7-1

Decrease Inavariant Increase
Term Id Term Enrichment |Genes in term | Term id Term Enrichment |Genes in term | Term id Term Enrichment |Genes in term
k000534 (Glycosaminogl{  9.56£-03 24 k000534 Glycosaminog} 9.566-03 24 [hsa05200  [Pathwaysincal 146607 327
hsa00534 |Glycosaminog  9.56€-03 24[hsa00534  |Glycosaminogh{  9.56£-03 24|ko04015  [Rapisignaling| 106606 m
MO0078 | Heparan sulfa 113602 9|hsa_MO0078 |Heparan sulfat{ 1.13¢-02 9| hsa04015 Rap1 signaling 1.06€-06 A1
hsa_MO0O78 |Heparan sulfat 113602 9|M00078 Heparan suifatf 1.13¢-02 9 | ko05205 Proteoglycans 1.32€-06 25
66 path hsa04350 | TGF-beta signal 1.63E-02 80 ko04350 TGF-beta signal 1.636-02 80 | hsa05205 Prateoglycans 1.326-06 25
7| 004350 | TGF-beta signal 1.63£-02 80 | hsa04350 TGF-beta signa 1.63€-02 80 | hs204360 Axon guidance 341606 127
k005130  [Pathogenic Esc] 1.88-02 55| hsa05130 Pathogenic Esc 1.886-02 55 | ko04360 Axon guidance 3.41E-06 127
hsa05130 | Pathogenic £ 1.886-02 55 [ ko05130 Pathogenic Esc} 1.886-02 55 | hsa04666 Fc gamma R-my 342606 91
hsa04670 | Leukocyte tran] 223602 118 | hsa04670 Leukocyte tran 223602 118 | ko04666 Fc gamma R-my 342606 91
ko04670 | Leukocyte tran] 223602 118 | ko04670 Leukocyte tran 2.236-02 118 [ ko04144 Endocytosis 254E05 203




262

L LCC2-2_vs_MCFI-2
Decrease Inavariant Increase

Term id Term Enrichment |Genes In term {Term id Term Enrichment |Genes in term | Term id Term Enrichment |Genes [n term

ko04360 | Axon guidance 1.16£-03 127 | hsa04360 Axon guidance 1.16£-03 127 | hsa04360 Axon guidance 3.20606 127

hsa04360  [Axon guidance 1.16€-03 127 | ko04360 Axon guidance 1.166-03 127 {ko04360 Axon guidance 3.20€-06 127

k005206  |MicroRNAs in g 1.26£-03 294 | hsa(5206 MicroRNAs in g 1.26€-03 294 | ko04510 Focal adhesion 4.756-05 207

5305206  [MicroRNAs in d 1.26€-03 294 | ko05206 MicroRNAs in g 1.266-03 294 | hsa04510 Focal adhesi 4.756-05 207

N ko05221 | Acute myeloid 5.97¢-03 57 | hsa05221 Acute myeloid 5.97€-03 57 | hsa05200 Pathways in ca 492805 k4

= "] hsa0s221  |Acute myslold 5.97¢-03 57 |ko05221 Acute myeloid 5.976-03 57 [ko04015 Rap1 signaiing 5.15605 a1

k005211 | Renal cell carci 9.99€-03 66 | hsa05211 Renal cell carci 9.99¢-03 66| hsa04015 Rap1 signaling 5.156-05 21

hsa05211  |Renal cell carci 9.99€-03 66 | k005211 Renal cell carci 9.99€-03 66 | ko04022 cGMP-PKG sigr] 2.656-04 167

hsa04066  |HIF-1 signaling 114602 106 | hsa04066 HIF-1 signaling 1.14€-02 106 | hsa04022 cGMP-PKG sigr| 2.656-04 167

005220 | Chronic myeloi 141602 73 k005220 Chronic myelod 141602 73 |ko04710 Circadian rryth| 2.656-04 30
LCC9-1_vs_MCF7-1

[ Decrease Inavarlant Increase

Term id Term Enrichment (Genes in term |Term id Term Enrichment |Genes in term | Term id Term Enrichment |Genes in term

004015  |Rap1 signaling 284604 211 |ko04015 Rap1 signaling 2.84E-04 211 [hsa05200 Pathways in cal 352608 krij

hsa04015  [Rap1 signaling 2.84€-04 211 | hsa04015 Rapl signaling 2.84E-04 211 | k004360 Axon guidance 1.406-07 127

k004530 | Tight junction 5.126-04 134 | ko04530 Tight junction 5.126-04 134 | hs204360 Axon guidance 140607 127

hsa04530 [ Tight junction 5.12€-04 134 | hsa04530 Tight junction 5.126-04 134 | k004015 Rap1 signaling 431807 a1

WEGG nath hsa04014 | Ras signaling pd 191603 227 | hsa0d014 Ras signaling p{ 191603 227 | hsa04015 Rap1 signaling 431807 21

- "] hsa041S1  |Pi3k-Akt signal 2.69-03 347 | ko04151 PI3K-Akt signall 2.69€-03 347 | k05205 Proteoglycans 2.86€-06 25

koD4151 | PI3K-Akt signal 2.69€-03 347 | hsa04151 PI3K-Akt signal 2.69€-03 347 | hsa05205 Proteoglycans 2.86€-06 25

koO4810  |Regulation of a) 4.12€-03 215 | ko04810 Regulation of 3 4.12¢-03 215 |ko04144 Endocytosis 181605 203

hsa04810  [Regulation of a 4.12603 215 | hsa04810 Regulation of 4.126-03 215 [ hsa04144 Endocytosis 181605 203

hsa05200  [Pathwaysin ca 4.336-03 327 [ hsa05200 Pathways in ca 4.336-03 327 [hsa04014 Ras signaling p4 9.56€-05 27
LCC9-2_vs_MCF7-2

Decrease Inavarlant Increase

Term id Term Enrichment |Genes in term |Term id Term Enrichment |Genes in term | Term Id Term Enrichment |Genes in term

ko04015  |Rap1 signaling 8.89E-04 211 | hsa04015 Rap1 signaling 8.206-04 211 | hsa04360 Axon guidance 6.646-07 127

hsa04015  |Rapl signaling 8.896-04 211 | ko04015 Rap1 signaling 8.206-04 211 | ko04360 Axon guidance 6.64607 127

k004390 | Hippo signaling 6.50£-03 153 [ko04390 Hippo signaling 6.15€-03 153 | hsa04510 Focal adhesion 8.16€-06 207

hsa04390  |Hippo signaling 6.50€-03 153 [ hsa0439%0 Hippo signaling 6.156-03 153 | k004510 Focal adhesion 8.16€-06 207

b st ko04921 | Oxytocin signal 797€-03 159 | k004921 Oxytocin signal 7.55-03 159 [ ko04015 Rap1 signaling 8.776-06 21

"] hsa04921 |Oxytocin signal 7.97€-03 159 [ hsa04921 Oxytocin signal 1.55¢-03 159 | hsa04015 Rap1 signaling 8.776-06 11

k004727 | GABAergic synd 9.54€-03 90 [ k004727 GABAergic synd 9.15¢-03 90 { hsa05200 Pathways in ca 9.36€-06 327

hsa04727  |GABAergx synd 9.546-03 90 |hsa04727  [GABAergic synd 9.15¢-03 90 | hsa04012 ErbB signaling 6.80€-05 87

ko04022 | cGMP-PKG sigr 1.03e-02 167 | ko04022 cGMP-PKG sign 9.776-03 167 [ko04012 ErbB signaling 6.806-05 8

hsa04022  [cGMP-PKG sign 1.036-02 167 [hsa04022 cGMP-PKG sigr| 9.776-03 167 [ hsa05205 Proteoglycans 1.016-04 25
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