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Résumeé

Depuis ces vingt dernieres années et la démocratisation des technologies de séquencage
haut débit de I'ADN, I'accessibilité des données génomiques a permis le développement de
nouveaux outils analytiques, notamment dans 'étude des maladies complexes. Au-dela de
la simple perspective descriptive, il y a un intérét croissant des chercheurs a étudier les
phénoménes biologiques menant a I'émergence ou au développement de maladies chez
'humain. En effet, la vaste majorité des troubles complexes sont la résultante de la
combinaison de variations rares et communes situées dans des régions non codantes du
génome, rendant linterprétation des mécanismes biologiques en jeu difficile. Ce dernier
point a été l'occasion pour les chercheurs de caractériser, a travers de nouvelles
technologies, certaines régions du génome selon leur profil épigénétique et d’intégrer cette
information dans de nouveaux outils statistiques dans une optique de détection de variants

impliqués dans les maladies.

Premiérement, a I'heure actuelle les modéles existant pour caractériser les régions non
codantes et les lier a leur(s) génes cibles n’intégrent pas la notion de réseaux d’interaction.
Ainsi il devient critique de proposer un modéle computationnel, valide biologiquement,
capable de capturer les contacts entre génes et éléments de régulation a travers des
réseaux, afin de mettre en lumiére les mécanismes biologiques impliqués dans les maladies

complexes.

D’un autre c6té, bien que des modéles permettant de tenir compte de la rareté des variants
et de leur implication fonctionnelle dans les maladies ont déja été proposés, ces derniers ne
se limitent qu'aux devis cas-témoins d’individus non apparentés, pouvant nécessiter des
tailles d’échantillon souvent élevées pour détecter des associations. Il y a alors un réel
besoin méthodologique d’étendre ces approches aux études familiales, lorsque ces
derniéres sont plus performantes pour identifier des variants rares impliqués dans les

maladies.

Ainsi, dans cette perspective, nous proposons un nouveau modeéle de réseaux intégrant
'information épigénétique au travers des contacts physiques entre génes et enhancers,
appelé pbles de régulation cis. Aussi, parce que cette information peut étre exploiter afin de

mettre en lumiére de nouvelles régions associées avec des maladies, nous proposons un



nouveau test d’association de variants rares, appelé RetroFun-RVS, exploitant la structure

familiale et permettant I'intégration des annotations fonctionnelles sous forme de réseaux.

Enfin, nous avons démontré que notre modéle de pdles de régulation cis en plus d’'étre
biologiguement valide est capable de mieux cerner les mécanismes épigénétiques
impliqués dans [I'étiologie de maladies complexes. Par ailleurs, RetroFun-RVS en
incorporant les pbles de régulation cis, en tant qu’annotations fonctionnelles et I'information
familiale, a été démontré une approche puissante pour détecter de nouveaux variants
causaux. Dans une perspective mécanistique, proposer des modeles unifiant approches
familiales et information fonctionnelle ouvre alors de nouvelles voies dans I'étude des
maladies complexes, notamment en permettant de cibler plus précisément les phénoménes

de régulation impliqués.



Abstract

Over the past few years, with the development of whole-genome sequencing technologies,
improvements have been made in the understanding of complex diseases. Indeed, most
phenotypes are characterized by a combination of common and rare variants, mainly located
within noncoding regions, making the underlying biological mechanisms difficult to interpret.
The increased availability of genomics data has provided opportunities for researchers to
characterize noncoding regions and assess their roles in diseases, by incorporating this

information in analytical tools to detect new causal variants involved in diseases.

On the one side, to date, methods to detect enhancers and link to their target genes
do not integrate complex networks of interactions. Indeed, no network-based model
integrating physical contacts between genes and enhancers has been proposed. Thus, it
remains crucial to provide a computational model which is biologically relevant and able to
capture complex regulatory interactions, in order to gain insights in epigenetics mechanisms
involved in the etiology of complex diseases.

On the other side, although rare-variant association tests integrating functional
information have already been proposed, models currently available suffer from two major
limitations. Firstly, they are restricted to case-control designs of unrelated people, where
tens or hundreds thousand of individuals are often required to reach sufficient power, limiting
their applicability in practice. Secondly, these approaches have been mainly evaluated using
continuous scores. Indeed, no functional annotations corresponding to regions with
regulatory impacts have been assessed. To overcome these limitations, there is an
important need to provide family-based rare-variant association tests, incorporating

functional annotations through active noncoding regions.

Hence, in this thesis, we are firstly proposing Cis-Regulatory Hubs (CRHSs), a new
3D-based model integrating contacts between genes and enhancers within networks of
complex interactions. Also, we argue that this information can be used to highlight new risk
variants involved in complex diseases. Thus, we have developed a new family-based rare
variant association test, called RetroFun-RVS, integrating 3D-based functional annotations,
such as CRHs.

We have demonstrated that CRHs represent biological relevant structures to gain

insights into complex disease etiology, such as schizophrenia. Moreover, RetroFun-RVS

iv



incorporating CRHs as functional annotations has been shown to be powerful in detecting
new risk variants. We argue that these aspects are crucial to highlighting epigenetics
mechanisms involved in complex traits. Finally, by proposing an unified framework
combining both family-based studies and functional annotations, progress is made in the

understanding of the etiology of complex diseases.
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Avant-propos

Projets principaux

Ce document est une thése avec insertion d’articles. Le chapitre 3 est la retranscription d’'un
article publié dans la revue Life Science Alliance. Le chapitre 4 est un article soumis, en

cours de révision.

Cette thése présente mes travaux de doctorat dont I'objectif central était le développement
d’approches statistiques permettant une meilleure compréhension des mécanismes
biologiques impliqués dans les maladies. Cette thése se structure essentiellement autour
de deux axes : (1) le développement de nouvelles méthodes permettant d’intégrer
I'information épigénétique et (2) l'incorporation de l'information précédemment obtenue
dans des modeles statistiques, dans une perspective de mieux comprendre |'étiologie des

maladies complexes.
Articles insérés
Les articles insérés sont les suivants :

- Cis-regulatory hubs: a new 3D model of complex disease genetics with an
application to schizophrenia. Mangnier et al. publié dans la revue Life Science
Alliance en janvier 2022.

- RetroFun-RVS: a retrospective family-based framework for rare-variant
analysis incorporating functional annotations. Mangnier & Bureau. L’article a été
soumis a la revue Genetics mais disponible sur la plateforme bioRxiv depuis juin
2022.

Contributions

Contributions a l'article Cis-regulatory hubs: a new 3D model of complex disease

genetics with an application to schizophrenia.

LM a effectué les analyses et écrit le manuscrit, CJB a validé les analyses et écrit le
manuscrit. AD a supervisé et écrit le manuscrit. SB a validé, participé a la méthodologie et
écrit le manuscrit. AB a supervisé, effectué les analyses et écrit le manuscrit. Tous les

auteurs ont lu et approuvé la version soumise.
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Contributions a l'article RetroFun-RVS: aretrospective family-based framework for rare-

variant analysis incorporating functional annotations.

LM et AB ont réalisé les analyses et écrit le manuscrit. Tous les auteurs ont lu et approuveé

la version soumise.
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Introduction: L’age d’or de
I’(épi)génétique

Le 27 mai 2021, le consortium Telomere-to-Telomere, une collaboration de plus de 30
institutions, a publié la derniére version du génome humain, mettant en lumiére 115
nouveaux genes, pour un total de 19 969 génes répertoriés a I'’heure actuelle (Nurk et al.,
2022). Cette initiative n’est que le plus récent exemple en date des efforts fournis durant ces
vingt derniéres années sur la compréhension du génome humain. En effet, un travail
considérable a été effectué aussi bien sur la génération des données que sur le
développement d’outils analytiques innovants, permettant d’adresser des problématiques
jusqu’ici non résolues. Par exemple, la réduction des colts de séquencage du génome
humain, passés de 1000000 $ en 2001 a 1 000 $ en 2021 (The Cost of Sequencing a
Human Genome, NIH), a mené a une démocratisation des données génétiques et
phénotypiques, ouvrant de nouveaux champs applicatifs, notamment dans I'étude des
pathologies. Les efforts mis ces derniéres années ne sont plus seulement orientés vers le
traitement cliniqgue des maladies, mais également vers la compréhension des mécanismes
biologiques causaux, visant un impact positif sur la santé des populations. Puisque la quasi-
totalité des maladies chez I'humain est influencée sur le plan individuel par des variations
génétiques héréditaires (Jackson et al., 2018; Claussnitzer et al., 2020), il devient alors
crucial de mieux évaluer le réle joué par certaines mutations génétiques dans I'apparition
ou le développement de maladies chez ’'Homme. Par ailleurs, des avancées technologiques
et méthodologiques récentes ont permis de révéler le réle déterminant de I'épigénétique
dans I'expression des maladies (Moosavi & Ardekani, 2016). De maniére assez générale,
l'épigénétique peut étre définie comme ['étude de [Iimpact des phénoménes
environnementaux sur 'ADN et des changements dans l'expression de traits qui en
découlent. Cependant, cette définition inclut aussi I'étude et la caractérisation du génome
non codant. Les enhancers ont alors recu un intérét particulier, du fait que ces courts
segments d’ADN occupent une place centrale dans le programme de régulation des genes,
amplifiant leur transcription, les impliguant donc possiblement dans I'émergence de
maladies chez 'hnumain. Le développement croissant de la médecine de précision, visant a
attribuer le bon traitement, au bon dosage au bon moment au bon individu, pousse alors les

chercheurs a identifier les chaines causales entre mutations génétiques et maladies, tenant



compte de la dimension épigénétique. Des initiatives récentes tentent donc d’intégrer ces
notions dans des outils unifiés de traitement (Kolpakov et al., 2011; Genome Enhancer;
geneXplain). Il devient alors critique de mieux cerner les mécanismes biologiques impliqués
dans la variation phénotypique. Cette thése vise par conséquent a proposer et a développer
des méthodes statistiques et bio-informatiques pour mettre en lumiére et interpréter ces

mécanismes, notamment dans I'’émergence de maladies complexes.
Ainsi, cette thése sera divisée en six chapitres majeurs.

- Le premier chapitre permettra de définir les concepts fondamentaux nécessaires a
la compréhension de cette thése. Y sera établie une revue de la littérature, pertinente
vis-a-vis des notions mobilisées. Nous y présenterons : I'évolution des paradigmes
en génétique, passant des études familiales aux études populationnelles; les travaux
récents réalisés autour de la caractérisation du génome non codant et de
I'organisation 3D, ainsi que son réle dans les phénomeénes de régulation; les défis
méthodologiques posés par le role joué par les variants rares dans les maladies
complexes; l'adaptation des méthodes d’analyses de variants rares aux devis
familiaux; et enfin l'utilisation en pratique des annotations fonctionnelles dans les

approches a I'échelle populationnelle.

- Les objectifs de la these, en lien avec I'état de la connaissance et les questions

scientifiques qui en découlent, seront présentés dans le deuxiéme chapitre.

- Dans le troisieme chapitre de cette thése, nous présenterons les pbles de régulation
cis, un nouveau modeéle de réseaux permettant l'intégration des contacts 3D entre
génes et enhancers. En effet, il n'existe pas, a I'heure actuelle, de méthode
consensuelle sur la détermination des enhancers. Par conséquent, trouver une
méthode fiable pour définir des régions non codantes comme enhancers, les lier a
leur(s) géne(s) cible(s) et subséquemment créer des réseaux n’assure aucunement
que ces derniers sont biologiquement valides et pertinents dans un contexte de
maladie. Sur cette base, la méthode proposée sera évaluée selon trois prismes
différents, soit la cohérence au regard des structures 3D connues, la validité
biologique et la pertinence dans I'étiologie de maladie. Nous avons sélectionné, pour

le dernier volet, la schizophrénie pour démontrer I'intérét de la méthode proposée.



Le quatriéme chapitre sera quant a lui orienté vers le développement d’une nouvelle
méthode statistique intégrant l'information familiale tout en permettant I'intégration
d’informations fonctionnelles. Bien que la méthode se veuille applicable a tout type
de scores (continus ou binaires), I'évaluation de la performance au regard du
contrble de l'erreur de type 1 et de la puissance sera réalisée par études de
simulation, en permettant lintégration des pbles de régulation cis en tant
gu’annotation. En tenant compte a la fois de la structure familiale et de l'intégration
de scores fonctionnels, I'objectif est alors de mettre en lumiére de nouveaux variants

causaux impliqués dans des maladies complexes.

Dans le cinquiéme chapitre de cette these, nous présenterons RetroFun-RVS, I'outil
permettant la généralisation et la diffusion & un large public de la méthode présentée
dans le chapitre quatre, pour analyser des données familiales, intégrant des scores
fonctionnels arbitraires. Nous illustrerons la méthode grace aux données familiales

de fentes labiales.

Pour sa part, le dernier chapitre servira de base a la discussion des résultats mis en
lumiére dans les sections précédentes. Ce chapitre sera I'occasion de replacer cette
thése au sein du domaine dans lequel elle opére, nous y jaugerons son apport
potentiel, ses limites ainsi que les travaux futurs nécessaires a son applicabilité a
d’autres questions scientifiques. La conclusion de cette thése sera I'occasion de

mettre en avant les grands résultats ainsi que les legons tirées du travail réalisé.



Chapitre 1 : Revue de la littérature

1.1 Vers un changement de paradigme

Traditionnellement, les chercheurs se sont surtout intéressés aux maladies mendéliennes :
maladies rares, caractérisées par la présence de mutations génétiques, fortement
pénétrantes, au niveau d’'un seul locus. Les génes causaux étaient identifiés par analyse de
liaison au sein d’études familiales, alors que les alléles causaux étaient validés a postériori
dans des études expérimentales. Bien que fastidieuses, ces approches ont permis de mettre
en lumiére jusqu’en 2000 un septieme des genes impliqués dans les maladies
monogéniques (Claussnitzer et al., 2020). A titre d’'exemple, ces approches ont permis des
avancées majeures dans la compréhension de la maladie d’Huntington (Bates, 2005).
Cependant, le développement des méthodes de séquencage haut débit a permis de
détecter un large spectre de variations génétiques causales associées avec des
expressions phénotypiques diverses dans la population générale. La transition entre des
études caractérisées par un nombre restreint d’individus avec des phénotypes homogénes
a des études populationnelles définies par une hétérogénéité des phénotypes a permis de
révéler des mécanismes causaux jusqu’ici non connus. Notamment avec la possibilité que
des mutations génétiques communes ou rares soient impliquées pour une méme maladie.
Par ailleurs, ce basculement de paradigme technologique et philosophique a été I'occasion
d’étudier efficacement les maladies complexes caractérisées par leur structure polygénique,
dont 'impact réel des variants sur le trait n’est jamais clairement identifié (Crouch & Bodmer,
2020). En effet, a la différence des troubles mendéliens, les maladies complexes sont
souvent caractérisées par la combinaison de variants communs et rares, ou I'environnement
joue un réle prépondérant. Dans cette logique, les études d’association pangénomiques ont
permis de détecter un nombre important de variants impliqués dans un large éventail de
maladies, notamment dans des troubles complexes (Schizophrenia Working Group of the
Psychiatric Genomics Consortium, 2014). Cet intérét croissant pour les études
populationnelles a par ailleurs permis le développement des approches de score de risque
polygénique ou de score de déséquilibre de liaison, méthodes cherchant respectivement a
prédire le risque génétique individuel ou I'héritabilité expliquée par certaines variations
génétiques fréquentes (Dudbridge et al., 2013; Bulik-Sulivan et al., 2015). Cependant, du
fait de la structure hétérogéne de la plupart des maladies, les variants fréquents détectés
n’expliquent qu’une trés faible part de I'héritabilité des maladies. En effet, il a été démontré
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gue, dans la majeure partie des troubles, la combinaison de variations génétiques rares
situées dans des régions non codantes explique une large proportion de I'héritabilité chez
I'humain (Zhang & Lupski, 2015), menant de plus en plus les chercheurs a développer de
nouvelles approches, visant a caractériser le génome non codant et tenant compte de la

rareté des variants.
1.2 Epigénétique, génome non codant et enhancers

Le développement des méthodes de séquencages du génome complet a permis
I'identification de variants situés dans des régions régulatrices impliqués dans des maladies.
De maniére générale, ces régions sont dites non codantes, c’est-a-dire que bien que parfois
transcrites elles ne sont pas a l'origine de production de protéines. Par exemple, la
transcription des enhancers n’encode pas pour la création de protéines associées. Ces
séquences jouent cependant un réle central dans la régulation des génes (Pennachio et al.,
2013). En effet, des variants présents dans ces régions régulatrices peuvent mener a
I'apparition de maladie chez ’'Homme, notamment la schizophrénie (Roussos et al., 2014).
Par conséquent, des efforts considérables ont été mis dans la caractérisation des
mécanismes épigénétiques. Par exemple, la présence de variants déléteres dans les
enhancers a été démontrée comme jouant un rble central dans I'émergence de maladies
chez 'Homme, suscitant un vif intérét pour ces mémes éléments de régulation; poussant
les chercheurs a caractériser les enhancers selon leur profil biologique ou fonctionnel (8
Enhancer discovery and characterization. Nature, 2019). On est alors en droit de se poser
la question: « par quels mécanismes un enhancer influe-t-il sur la transcription d’un
gene ? » Dans ce contexte, le modéle le plus couramment employé est celui ou, par le biais
de facteurs de transcriptions spécifiques, le enhancer, du fait du repliement de la
chromatine, interagit avec le promoter cible. Ce modéle sous-tend que les enhancers
mettent en lumiére un profil épigénétique spécifique a leur activité et au tissu dans lequel ils
opérent, incluant marques d’histones (H3K27ac et H3K4me1 pour les enhancers actifs, par
exemple), facteurs de transcriptions (p300), accessibilité de la chromatine et contacts 3D
(Figure 1). A travers ce type d’informations, des initiatives comme ENCODE ou le Roadmap
Epigenomics Consortium ont permis la caractérisation de millions de régions candidates
dans plusieurs tissus chez I'Homme ou la souris. Certains auteurs ont par ailleurs proposé
de combiner le profil épigénétique de certaines régions du génome avec la présence de
contacts 3D avec un géne pour définir des enhancers comme actifs. Ainsi, Fulco et al. (2019)

ont proposé le score d’activité par contact, une métrique unifiée intégrant accessibilité de la
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chromatine, présence d’H3K27ac et contacts 3D, permettant de discriminer les enhancers
actifs des enhancers inactifs en tenant compte de I'activité environnante. Cette méthode
validée expérimentalement par des approches de perturbations basées sur la technologie
CRISPR-CAS9 a été établie comme pertinente pour lier les variations génétiques non
codantes a leurs génes cibles par exemple (Nasser et al., 2021). En paralléle, des études
récentes, par le biais de nouvelles technologies de séquencage, ont rendu possible la
détection d’enhancers selon leur profil d’expression (Yao et al., 2022). Ces approches ont
été démontrées plus fiables quant a la caractérisation des enhancers. Enfin, la
démocratisation du CRISPR-CAS9 a donné lieu a la validation fonctionnelle in vivo de
certaines régions comme enhancers (Li et al., 2020). L'insertion de nouveaux variants, la
suppression ou I'ajout de certains facteurs de transcription au niveau des enhancers ont mis
en lumiére l'impact de telles modifications sur la régulation des génes. Bien que
représentant une approche étalon, ces méthodes, du fait de limitations techniques
majeures, n'ont pu étre étendues a I'échelle du génome chez 'Homme (Gasperini et al.,
2020). Comme nous l'avons vu jusqu’ici, des avancées considérables ont été réalisées ces
derniéres années sur la caractérisation des enhancers, cependant I'organisation 3D du
génome joue un role central dans les phénomeénes de régulation, par quels mécanismes et

a quelle échelle ?

Distance >= 1Mb

Accessibilité de la chromatine
. (DNAse/ATAC)

Facteurs de transcriptions
(p300)

Marques d’histone

Boucle de chromatine (H3K4me1/H3K27ac)

Figure 1: Schéma représentant les mécanismes de régulation entre genes et enhancers
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1.3 Organisation 3D du génome, méthodes de

caractérisation et implication dans larégulation des genes

La démaocratisation des technologies de capture de conformation de la chromatine (3C) a
permis de mettre en lumiere le génome comme une organisation 3D, ou, du fait du
repliement de la chromatine, génes et enhancers peuvent étre en contacts physiques,
méme situés a plusieurs mégabases de distance (Kadauke & Blobel, 2009; de Wit & de
Laat, 2012). Les liens physiques entre genes et enhancers dans une structure 3D sont le
fondement de la régulation des génes. Cependant, avant toute chose, il convient de faire
un tour d’horizon des technologies de séquencgage et des outils permettant la capture et

I'analyse des interactions physiques entre régions génomiques.

A ce jour plusieurs grandes familles de méthodes permettent de capturer le repliement
de la chromatine, ces approches sont identifites comme méthodes de capture de
conformation de la chromatine. Initialement proposées par Dekker et al., 2002, elles ont
leurs équivalents exploitant les technologies de séquencage nouvelle génération (Hi-C) (van
Berkum et al., 2010). Dans cette méme famille sont a noter, les approches de Capture de
Conformation de la Chromatine par Carte (4C) (Simonis et al., 2006), et les méthodes de
Capture de Conformation de la Chromatine par Copie de Carbone (5C) (Dostie et al., 2006).
Bien que présentant des spécificités techniques propres a chacune, ces méthodes suivent

un ensemble d’étapes communes, a savoir :

- Les contacts des brins d’ADN sont capturés en figeant la chromatine dans sa
conformation. Ceci est rendu possible par 'emploi dans la plupart des cas de
formaldéhyde.

- La présence de sites de restriction va permettre d’isoler par digestion enzymatique
les segments en contacts 3D.

- Les fragments d’ADN vont ensuite étre ligaturés pour permettre le séquencgage.

- Finalement selon I'approche choisie, les fragments d’ADN fragmentés vont étre
séquencés aprés amplification PCR (spécifique a un locus) ou sonification (a

I'échelle du génome).



Ces étapes permettent ainsi la capture a différentes échelles des contacts physiques entre
régions génomiques. Cependant, certaines distinctions techniques entre les différentes

stratégies sont a relever.

Historiqguement les approches du type 3C ont été les premiéres a rendre possible la
capture des contacts physiques entre régions génomiques. Elles sont qualifiées de
stratégies « un contre un », c’est-a-dire que par la nature méme de leur protocole elles ne
sont capables de capturer efficacement que les contacts entre une seule paire d’éléments
a la fois, et ce a des distances modérées (Dekker et al., 2002); supposant une connaissance
a priori des regions en interaction. Cependant, lorsque l'on cherche a capturer les
interactions physiques a I'échelle du génome, les approches du type 3C, ne sont pas

adaptées.

L’amplification par réaction en chaine par polymérase utilisée dans les approches
3C peuvent mener a certains biais techniques, nécessitant 'emploi de devis expérimentaux
précis et rendant l'interprétation des données difficile (Dekker 2006; Simonis et al., 2006).
Pour adresser ces limitations, d’autres méthodes ont été proposées. Ainsi, les méthodes du
type 4C (et ses dérivées) étendent les approches 3C en exploitant les micropuces (Simonis
et al., 2006). Elles permettent ainsi de révéler des régions en interactions 3D avec tous les
loci possibles (stratégie « un contre tous »). A la différence des approches 3C, les méthodes
4C ne nécessitent alors aucune connaissance a priori sur les régions entre contact avec le
locus d’intérét. Cependant, de par la nature méme du protocole (approche circulaire) (Zhao
et al., 2006), la méthode tend a manquer les contacts opérant a des niveaux plus locaux
(<50 Kb). Sur ce point et a l'instar du 3C, les technologies 4C-Seq proposent d’étendre le

4C exploitant les méthodes de séquengage nouvelle génération (Splinter et al., 2011).

Dans une logigue similaire, van Berkum et al. (2010) ont proposé le Hi-C, une
extension du 3C exploitant les technologies de séquencage nouvelle génération, permettant
de capturer des contacts entre régions génomiques et ce a I'échelle du génome. D’un point
de vue conceptuel, a la différence du 3C, la méthode Hi-C capture I'ensemble des
interactions entre toutes les régions génomiques. On parle ainsi de stratégie « tous contre

tous ».

Les approches du type 5C combinent méthodes de séquencage haut débit 3C avec
des approches de quantification de ’'ADN. L’avantage majeur est alors de pouvoir mettre en
lumiére des réseaux d’interactions physiques entre éléments génomiques (Dostie et al.,

2006). A la différence des approches 4C qui se concentrent sur une région génomique
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donnée, les approches 5C permettent de reconstruire des structures 3D entre plusieurs
paires de sites. Toutefois, lorsque la reconstruction de réseaux d’interactions entre éléments
génomiques est d'intérét, ces méthodes requiérent de I'information a priori notamment sur

la localisation des régions régulatrices.

Dans un méme ordre d’idée, il peut étre pertinent de capturer les contacts physiques
entre régions mettant en lumiére des profils épigénétiques précis. Ainsi les approches du
type ChiA-PET (Fullwood & Ruan, 2009), dont font parties les technologies HiChiP se
proposent de détecter 'ensemble des interactions physiques restreintes par la présence de
protéines spécifiques. Par exemple, le HiChiP combine méthodes Hi-C et ChiP-Seq pour
capturer les interactions entre régions présentant certaines marques d’histones (Munbach
et al., 2016).

Enfin, parce que les méthodes présentées jusqu’ici sont des approches du type « en
vrac », c'est-a-dire qu’elles agrégent les contacts entre régions opérant dans des cellules
différentes. Ainsi, certaines interactions détectées peuvent résulter de contacts « artefact »
opérant dans des cellules différentes. Pour pallier cette limite biologique majeure, des
approches capturant les interactions entre régions génomiques opérant au niveau d’une
méme cellule ont été proposées. Ces approches font références aux méthodes du type
« une seule cellulle » (ou « Single-Cell » en anglais). Le « Single-Cell » Hi-C permet alors
de distinguer les contacts entre régions génomiques opérant dans des cellules différentes
(Nagano et al., 2013) et ainsi avoir une vision plus claire des mécanismes biologiques au

niveau cellulaire.

Parce que le développement méthodologique et les modeéles présentés dans cette
thése reposent essentiellement sur les données Hi-C, nous focaliserons dés a présent notre
attention sur les outils permettant d’extraire I'information pertinente de ce type de données
en vue d’analyses subséquentes. Sur ce point les outils développés tentent de répondre a
la question « Quels contacts sont biologiguement valides ? ». Nous présenterons ici deux
écosystemes, Juicer (Durand et al., 2016) et HiC-Pro (Servant et al., 2015) permettant
notamment la détection de paires d’interaction valides et des structures 3D de plus grande
envergure. Premierement, Juicer propose d’'implémenter I'approche initialement proposée
par Rao et al.,, 2014. Brievement, la méthode définit les points de contacts enrichis
(significatifs en termes statistiques) comme tout contact entre régions génomiques
présentant une fréquence d’interaction plus importante que les valeurs attendues des

régions environnantes appartenant au méme domaine. De son c6té, HiC-Pro opte plutot
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pour une approche biologique, basée sur la localisation des sites de restriction et de la

distance entre loci pour déterminer les paires d’interaction valides.

A des échelles plus importantes, il a été prouvé que le génome s’organise autour de
différentes structures 3D jouant un rble déterminant dans les phénomeénes de régulation et
donc dans I'’émergence ou le développement de maladies (Anania & Lupianez, 2020). D’'une
part, les compartiments actifs sont des structures 3D de grande envergure spécifiques au
tissu pouvant couvrir plusieurs mégabases. Les approches traditionnellement employées
pour la détection des compartiments actifs reposent sur des analyses en composantes
principales (ACP) (Pearson, 1901), appliquées sur la matrice de contacts normalisée. L'idée
générale est alors de résumer chaque paire possible de régions génomiques a travers ses
composantes principales. Le signe de la valeur de la premiere composante discrimine les
compartiments actifs des compartiments inactifs. Il a d’ailleurs été démontré que les
compartiments actifs sont corrélés positivement avec des niveaux d’accessibilité de la
chromatine, d’expression et de certaines marques d’histones caractérisant les éléments de
régulation actifs (Lieberman-Aiden et al., 2009). Des extensions combinant Hi-C et données
épigénétiques ont été proposées afin d’affiner la détection des compartiments (Fortin &
Hansen, 2015).

D’autre part, les domaines topologiquement associant (topologically associating
domains [TAD]) quant a eux sont des régions caractérisées par une fréquence de contacts
intra-TAD plus élevée que la fréquence inter-TADs (Dixon et al., 2012). En d’autres termes,
étant donné la présence de facteurs de transcription CTCF aux bordures de TADs, les
interactions entre éléments d’'un méme TAD sont favorisées au détriment d’interactions
entre éléments de TADs différents (Pombo & Dillon, 2015), ceci privilégiant les phénoménes
de régulation entre génes et enhancers au sein d'un méme domaine. Les TADs peuvent
étre détectés en exploitant plusieurs stratégies. Parmi les plus utilisées en pratique, nous
pouvons citer « l'indice de directivité » (Dixon et al., 2012), le « score d’insulation » (Crane
et al., 2015) et Arrowhead (Rao et al., 2014; Durand et al., 2016). Ainsi, Dixon et al., 2012
ont initialement proposé une méthode appelée « indice de directivité ». Intuitivement, la
méthode propose d’estimer, sur la base d’'un modéle de chaines de Markov cachées, le
biais d’interactions « amont » ou « aval » pour définir les bordures de domaines. C’est-a-
dire que la présence de biais « aval » définit le début d’'un TAD, alors que des biais
«amont » la fin du domaine. Le «score d’insulation » quant a lui est une métrique

moyennant le nombre de contacts entre une région et 'ensemble des régions I'entourant au
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niveau d’une fenétre génomique donnée (Crane et al., 2015). Il est attendu que les frontieres
de TADs soient définies par des valeurs de scores d’insulation minimales. Enfin, Arrowhead
exploite une stratégie un peu plus complexe que les deux précédentes basée sur la notion
de triangles (Rao et al., 2014). Brievement, si deux points de contacts sont a l'intérieur du
méme domaine alors la valeur calculée par Arrowhead est approximativement zéro, positive
lorsque le point supérieur est en dehors du domaine et négative sinon. Pour une
comparaison systématique des méthodes, nous référons le lecteur a Dali & Blanchette,
2017 et Zufferey et al., 2018. De plus, la présence de variations génétiques dans les
bordures de TADs peut mener a la fusion de plusieurs domaines (Melo et al., 2020), a
lorigine de contacts ectopiques entrainant des phénoménes de détournements
d’enhancers, impliqués dans les maladies (Fudenberg & Pollard, 2019). L’organisation 3D
du génome ouvre alors de nouvelles voies pour lier variations génétiques situées dans des
régions régulatrices a leurs génes cibles (Nasser et al., 2021). Cependant, comment
détecter de tels variants causaux lorsque ces derniers sont rares dans la population

générale ?
1.4 Méthodes d’association de variants rares, une solution

alarareté des variants

A la différence des méthodes de liaison ou I'on teste la ségrégation d’un variant au sein d’un
locus avec une maladie, les méthodes d’association testent la relation statistique entre un
génotype et un phénotype d’intérét. La rareté des variants fait en sorte que les méthodes
traditionnelles, testant les variants de maniére individuelle, performent peu du fait du faible
signal dans la population générale (Madsen & Browning, 2009). Pour adresser cette
limitation ont été proposées plusieurs méthodes, appelées test d’association de variants
rares, souvent exprimés a travers des modéles de régression pour des traits continus ou
dichotomiques. En présence de variants rares, ces méthodes d’association agrégent les
variants dans une région pour maximiser le signal et ainsi augmenter la puissance de
détection de variants causaux (Li & Leal, 2008; Madsen & Browning, 2009). L’agrégation
pouvant se faire a [l'échelle du géne, dun ensemble de génes ou d’éléments
fonctionnellement proches. La plupart des stratégies sont alors basées sur la combinaison
des alleles a travers plusieurs variants dans une statistique unifiée; pondérant ou non les
variants, dans une optique de priorisation. En permettant un poids plus important pour les

mutations rares chez les individus sains et, a contrario, un poids plus faible aux variants
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fortement présents, une approche pondérée a été démontrée plus puissante que les
démarches non pondérées (Madsen & Browning, 2009). Par exemple, les méthodes, dites
de « fardeau », en réduisant le nombre de loci a tester, augmentent la puissance statistique
associée. Cependant, ces approches reposent sur une hypothese fondamentale
d’homogénéité de sens des variants. En effet, il est attendu que I'ensemble des variants
d'une région est délétére pour le trait en question. La présence de variants a la fois
protecteurs et néfastes mene alors & une perte de puissance statistique (Lee et al., 2014).
D’autres types de modéles statistiques, appelés méthodes de « noyaux », ont été
développés pour adresser cette limitation majeure (lonita-Laza et al., 2011; Neale et al.,
2011). Ces approches peuvent étre exprimées a travers des modeles mixtes, supposant un
effet fixe pour les variables d’ajustement et des effets aléatoires pour les effets génétiques
(Wu et al., 2011). Enfin, des modeles unifiés ont été proposés, le SKAT-O combine par
exemple la statistique du « fardeau » et du « noyau » (Lee et al., 2012). Cette approche tient
sa justification par la possible présence de régions dominées par des variants seulement
néfastes, lorsque d’autres régions combinent variants délétéres et protecteurs. Plus
récemment, Liu et al. (2019) ont proposé ACAT, une méthode générale permettant de
combiner efficacement des statistiques arbitraires, sur la base d’'une loi de Cauchy, tout en
permettant I'ajustement pour la multiplicité des tests. Initialement proposé dans un contexte
de test d’association de variants rares, 'avantage majeur de ACAT, par rapport aux autres
méthodes de combinaison (méthode de Fisher ou valeur-p minimale, par exemple), est
gu’elle ne nécessite ni méthodes d’échantillonnage, ni indépendance des statistiques ou de
modeéles explicites de corrélation. Cependant de maniére assez générale, les tests
d’association de variants rares requiérent un nombre souvent élevé d’individus pour obtenir

suffisamment de puissance de détection, lorsqu’appliquées dans la population générale.
1.5 Retour d’un intérét pour les études familiales

Pour adresser les limitations des tests d’association de variants rares a ['échelle
populationnelle, les modeles ont été étendus a des devis familiaux. En plus de réduire
I'hétérogénéité génétique induite par les devis cas-témoins d’individus non apparentés, les
devis familiaux offrent des puissances plus marquées lorsque l'on s’attend a un
enrichissement de variants causaux dans les familles (Laird & Lange, 2006; Li et al., 2006;
Ott et al., 2011). Ainsi, certains auteurs ont proposé d’étendre les tests d’association de
variants rares aux devis familiaux, exploitant des stratégies différentes : introduisant un

nouveau terme aléatoire pour les familles dans des modeéles mixtes ou spécifiant un modéle
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de ftravail tenant compte de la structure familiale dans des équations d’estimation
généralisées (Chen et al., 2013; Oualkacha et al., 2013; Chen et al., 2016; Wang et al.,
2017). Aussi, des extensions intégrant la corrélation intervenant aupres des familles a
travers des modeéles de copules ont été proposées pour des traits arbitraires (Lakhal Chaieb
et al., 2015). En parallele de cela, I'information extraite des variants ségréguant avec la
maladie d’intérét peut étre exploitée, donnant un regain d’intérét pour les analyses de liaison
pour des familles étendues. Des méthodes récentes reposant sur la notion d’identité par
descendance (i.e., deux individus ou plus partageant le méme locus hérité d’un ancétre
commun sans recombinaison) ou combinant méthodes de liaison et d’agrégation ont été
développées (Sul et al., 2016; Bureau et al., 2019; Zhao et al., 2019). Ainsi Rare-variant
sharing (RVS) (Bureau et al., 2019) propose de calculer la probabilité de partage d’un variant
causal sur la base de 'ensemble des combinaisons possibles des individus atteints d’'une
méme famille. Par ailleurs, RVS a I'avantage majeur de ne pas nécessiter de fréquences
d’alleles, lorsque ces derniéres sont difficiles a obtenir dans la population générale et
peuvent mener a des inflations de faux positifs lorsque mal estimées (Bureau et al., 2019).
De son c6té RV-NPL (Zhao et al., 2019) repose sur la notion de partage d’haplotypes. En
plus d’offrir une robustesse a la présence de génotypages manquant, RV-NPL offre des
puissances plus élevées par rapport aux méthodes considérant haplotypes causaux et non
causaux, tout en contrélant efficacement I'erreur de type 1. RarelBD (Sul et al., 2016) est
guant a elle une méthode hybride combinant approche basée sur l'identité par descendance
et méthodes d’agrégation de type « fardeau », reposant sur I'idée que les variants causaux
sont enrichis chez les individus atteints et appauvris chez les individus sains. Une des
caractéristiques essentielles de ces approches est alors d’analyser, ou de se restreindre,
aux individus atteints d'une méme famille. Ne considérer que les individus malades offrent
certains avantages pratiques. Premiérement, lorsqu’appliqués aux études familiales, les
devis « cas-seulement » requiérent des tailles d’échantillons plus faibles que leurs
équivalents populationnels pour atteindre des puissantes équivalentes (Li et al., 2019).
Deuxiemement, ne considérer que les atteints d'une méme famille permet de mesurer le
partage de variants potentiellement causaux, lorsqu’individus malades contribuent plus
gu’individus sains (Schaid et al., 2010). Cette notion est centrale dans une optique de mettre
en lumiére les mécanismes biologiques impliqués. Enfin, cela présente certains avantages
pour pallier 'existence potentielle de biais de classification ou d’échantillonnage (Albert et
al., 2001), pouvant survenir du fait de phénomenes de pénétrance incomplete. Cependant,

il a été démontré que de ne considérer que des individus atteints tend & surestimer les
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mesures d’effets, lorsque les variants sont enrichis par rapport a la population générale
(Schaid et al., 2010). Par conséquent, des approches de vraisemblance rétrospective,
conditionnant sur le statut des individus, ont alors été proposées dans le cas de variants
communs (Schaid et al., 2010). Ces approches, en plus de permettre la dérivation de tests
d’hypothése, corrigent efficacement les mesures d’effets. Dans cette logique, Schaid et al.
(2013) ont suggéré des approches tenant compte du processus d’échantillonnage dans le
cadre de tests d’associations de variants rares. Toutefois, dans une optique de mettre en
lumiéere les mécanismes causaux impliqués dans les maladies, il devient crucial d’'intégrer

de l'information fonctionnelle externe.

1.6 Essor des annotations fonctionnelles dans les

approches statistiques

L’effort des chercheurs ne se concentre maintenant plus uniguement sur la détection des
variants causaux, mais aussi sur leurs implications d’'un point de vue fonctionnel dans les
maladies. Au-dela de la dimension mécanistique, intégrer de l'information externe devient
crucial pour mettre en lumiére de nouveaux variants causaux, dans une perspective de
« cartographie fine » notamment (Schaid et al., 2018). De récents modeéles reposant sur des
approches de tests d’association de variants rares ont donné lieu a Tlintégration
d’'informations fonctionnelles, sous forme de scores continus ou intégrant la notion de
contacts jumelés entre génes et enhancers (He et al., 2017; Wu & Pan, 2018; Ma & Wei,
2019; Ma et al., 2021). Ces approches adaptatives introduisent alors une double priorisation
des variants, sur la base d’'une fonction de leur fréquence d’alléle mineur et de scores,
souvent combinés, prédisant leur effet délétére (Kircher et al.,, 2014; lonita-Laza et al.,
2015). De plus, en permettant I'intégration du test original, ces méthodes robustes diminuent
la perte de puissance lorsqu’aucune annotation fonctionnelle n’est prédictive, offrant un gain
substantiel de puissance quand au moins une annotation est associée avec le trait en
question (He et al., 2017). Il faut toutefois noter que ces méthodes, bien que performantes,

ne se limitent jusqu’a aujourd’hui qu’aux approches populationnelles.
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Chapitre 2: Problématique et objectifs

Comme nous I'avons vu jusqu’ici, 'émergence de nouveaux champs applicatifs, notamment
dans la compréhension de l'implication des variations génétiques dans les maladies, a été
possible grace a 'avénement et au développement des méthodes de séquencage haut
débit. Dans une optique de découverte de variants, I'utilisation d’information externe parait
essentielle, notamment pour localiser de nouvelles variations situées hors des régions
codantes. Cependant, l'utilisation de l'information épigénétique s’est jusqu’a maintenant
limitée a définir des éléments de régulation (Roadmap Epigenomics Consortium, 2015) ou
a lier variations génétiques non codantes aux genes cibles (Nasser et al., 2021) par la
détection de paires fonctionnelles entre genes et enhancers (Fulco et al., 2019). Bien que
cette information ait été intégrée dans des modéles statistiques (Wu & Pan, 2018; Ma et al.,
2021), aucun modéle de réseaux n’a encore été proposé a I'heure actuelle. Cette limite
majeure ne tient pas compte de la nature des interactions entre génes et enhancers, dont
'opération en réseaux a été démontrée chez la drosophile (Espinola et al., 2021). De plus,
il a été démontré que le profil d’'interaction entre éléments de régulation et génes était central
dans la capacité de ces derniers a faire face aux stimuli environnementaux (Bergman et al.,
2022; Tsai et al., 2019). Par conséquent, dans une optique de déterminer les variants
génétiques impliqués dans une maladie, proposer un modéle de réseaux, pouvant lier génes
et éléments de régulation de maniere indirecte, sur la base des contacts 3D, parait pertinent.
En outre, I'évaluation de la performance des modéles statistiques suggérant d’intégrer de
I'information a travers des scores fonctionnels ne s’est restreinte qu’'a des scores continus
(CADD, Eigen) et a des devis cas-témoins d’individus non apparentés. Aussi, bien souvent,
ces méthodes ne présupposent pas la capacité fonctionnelle des régions et testent de
maniére successive des fenétres de taille fixe ou variable (Li et al., 2019). Ces stratégies
ont deux limites pratiques majeures, soit leur incapacité a cibler directement les
mécanismes biologiques impliqués et la nécessité de tester plusieurs milliers d’individus
pour obtenir la puissance statistique suffisante. Par ailleurs, les approches familiales, bien
gue puissantes, souffrent de temps de calcul parfois longs, pouvant limiter leur application
a des études a I'échelle du génome. Fort de ce constat, dans I'objectif de mettre en lumiére
de nouveaux variants impliqués dans les maladies complexes et les mécanismes de

régulation associés, proposer un test statistique, computationnellement efficient, unifiant
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approches familiales et capacité d’intégrer des annotations fonctionnelles, principalement

sous forme de régions, parait central.

A la lumiére des éléments présentés précédemment, nous structurerons cette thése autour

de deux objectifs:

- Développer un nouveau modeéle 3D valide de réseaux d’interactions entre génes et
enhancers;

- Proposer un cadre statistique permettant l'intégration de l'information familiale et
fonctionnelle, notamment sous forme de régions disjointes correspondant a des
réseaux de régulation actifs, afin de mettre en lumiére de nouvelles variations

génétiques rares impliquées dans les maladies.

16



Chapitre 3: Cis-regulatory hubs: a new
3D model of complex disease genetics

with an application to schizophrenia

Dans ce premier chapitre, nous proposons les pdles de régulation cis, un nouveau modéle
3D mettant en interaction génes et enhancers actifs. Cette méthode a été validée au regard
des autres structures 3D connues ou phénomenes biologiques. Ceci dans l'optique de
définir des structures biologiguement valides afin de mettre en lumiére les mécanismes de
régulation impliqués dans les maladies complexes. Pour illustrer la pertinence des péles de
régulation cis dans [I'étiologie de maladies complexes, nous avons sélectionné la
schizophrénie. La méthode a montré des enrichissements plus importants dans I'héritabilité
de la schizophrénie par rapport a des structures équivalentes. Aussi, nous avons démontré
gue les pobles de régulation cis en formant des organisations intermédiaires étaient plus
efficaces pour lier variations génétiques non codantes aux genes différentiellement
exprimés dans la schizophrénie par rapport aux paires géne-enhancer ou aux domaines

topologiquement associant.
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3.1 Résumeé

Le développement récent des technologies de capture de la conformation de la chromatine
(3C) a permis de mettre en lumiére le role joué par I'organisation 3D dans les phénoménes
de régulation. Malgré le fait que les régions non codantes aient été démontrées comme
jouant un rdle dans l'étiologie de maladies complexes telles que la schizophrénie, aucun
modéle computationnel de réseaux entre genes et éléments de régulation n’a jusqu’ici été
proposé. Ainsi, nous proposons les péles de régulation cis, un modéle 3D mettant en
interactions genes et enhancers, permettant la mise en lumiére les mécanismes
épigénétiques impliqués dans les maladies complexes. La méthode a été démontrée
biologiquement pertinente au regard des phénomenes de régulation et des autres structures
3D connus. Finalement, les p6les de régulation cis représentent une nouvelle structure 3D

révélant des interactions complexes entre génes et enhancers.
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3.2 Abstract

The 3D conformation of the chromatin creates complex networks of noncoding regulatory
regions (distal elements) and promoters impacting gene regulation. Despite the importance
of the role of noncoding regions in complex diseases, little is known about their interplay
within regulatory hubs and implication in multigenic diseases such as schizophrenia. Here
we show that cis-regulatory hubs (CRHs) in neurons highlight functional interactions
between distal elements and promoters, providing a model to explain epigenetic
mechanisms involved in complex diseases. CRHs represent a new 3D model, where distal
elements interact to create a complex network of active genes. In a disease context, CRHs
highlighted strong enrichments in schizophrenia- associated genes, schizophrenia-
associated SNPs, and schizophrenia heritability compared with equivalent structures.
Finally, CRHs exhibit larger proportions of genes differentially expressed in schizophrenia
compared with promoter-distal element pairs or TADs. CRHSs thus capture causal regulatory
processes improving the understanding of complex disease etiology such as schizophrenia.
These multiple lines of genetic and statistical evidence support CRHs as 3D models to study
dysregulation of gene ex- pression in complex diseases more generally.
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3.3 Introduction

The etiology of complex diseases involves a broad range of causal factors, both genetic and
environmental, leading to gene expression changes (Vliet et al, 2007; Do et al, 2017).
Models currently used in the etiology of complex diseases suggest that most risk variants
are located within noncoding regions explaining a large portion of the heritability (Maurano
et al, 2012). Indeed, most risk variants are enriched in distal nhoncoding regions, disturbing
the tissue-specific transcriptional program, and therefore playing a key role in disease
etiology (Zhang & Lupski, 2015). The difficulty to assign distal regulatory elements to genes
hampered the ability to discover the underlying molecular mechanisms. Consistent with a
role of noncoding regions in complex phenotypes, there is also strong evidence on the
involvement of 3D chromatin conformation in gene regulation. The 3D genome organization,
captured by chromosome conformation assays (van Berkum et al, 2010), revealed the
physical proximity between regulatory elements and putative target genes. In addition to
chromatin loops connecting promoters to distal noncoding regions (Gorkin et al, 2014;
Bouwman & de Laat, 2015; Dekker & Mirny, 2016), the genome is parsed into larger
domains including topologically associating domains (TADs) (Dixon et al, 2012) and A/B
compartments (Lieberman-Aiden et al, 2009). Interestingly, DNA sequence variations
influencing the 3D genome organization are associated with complex disease risks (Gorkin
et al, 2019). For example, structural variants disrupting TADs, which are enriched in
enhancer-promoter interactions, lead to fused- TADs promoting ectopic promoter-enhancer
connections and disruption of the normal transcriptional program (Fudenberg & Pollard,
2019; Melo et al, 2020). However, precisely identifying which genes are affected by a risk

variant remains a challenge.

The combination of chromatin interactions and microscopy-based techniques
established that groups of genes share the same physical environment (Gizzi et al, 2019).
In fact, promoters interact with enhancers inside complex organizations, forming regulatory
hub structures (Oudelaar et al, 2019; Campigli Di Giammartino et al, 2020). These hubs
exhibit distinct organization from known 3D features, encompassing in most cases few
promoters, strongly involved in biological processes (Espinola et al, 2021). In fact, highly
interconnected enhancers converge to genes with crucial phenotypic implications, with
dynamic enhancer crosstalk at the genome-wide level, occurring more frequently during
differentiation (Madsen et al, 2020). Furthermore, super interacting promoters are enriched

in lineage-specific genes (Song et al, 2020), known to play a crucial role in diseases,
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whereas multiple enhancers connected to a promoter lead to phenotypic robustness in
environmental or genetic perturbations (Tsai et al, 2019). At the molecular level, enhancers
increase the gene activity through modulation of transcriptional bursting (Fukaya et al, 2016)
or indirectly influencing transcription activation (Benabdallah et al, 2019). Interestingly, the
organization of genes and noncoding regulatory regions may be pre-established, present in
different cells, highly dynamic during differentiation (Rubin et al, 2017; Espinola et al, 2021).
However, whether and how promoters and enhancers interacting in hubs are involved in the

etiology of complex diseases are still open questions.

Schizophrenia is a complex chronic brain disorder associated with perturbations in
the transcriptional programs of neurons (Ruzicka et al, 2020 Preprint). Indeed,
schizophrenia is characterized by long-standing delusions and hallucinations strongly
reducing life-expectancy (Sullivan et al, 2012). Recent findings suggest that schizophrenia
is explained by a polygenic architecture (Smeland et al, 2020), where most of the risk
variants are located within non- coding regions. Schizophrenia-risk loci are enriched in active
enhancers or promoters in neurons from the adult human frontal lobe (Roussos et al, 2014;
Fullard et al, 2018; Girdhar et al, 2018; Hauberg et al, 2020). Also, multiple studies have
demonstrated the involvement of 3D organization in the disorder. For example, chromatin
loops are enriched in expression quantitative trait loci or schizophrenia-risk variants
impacting the proximal gene regulation (Rajarajan et al, 2018). In addition, ultra-rare
structural variants in TAD borders lead to gene dysregulations increasing the risk of
schizophrenia (Halvorsen et al, 2020). However, the implication of regulatory hubs in the

schizophrenia etiology remains to be addressed.

In the present study, we are defining cis-regulatory hubs (CRHs) as 3D structures
linking one or more gene promoters to networks of distal elements which capture complex
patterns of gene regulation. In neurons, CRHs are strongly enriched in schizophrenia-

associated genes, SNPs, and heritability compared with equivalent structures.

3.4 Results
3.4.1 Promoter and distal element interactions create CRHs in neurons

To understand regulatory processes involved in complex phenotypes, we built CRHs as
bipartite graphs, a natural structure for the 3D contacts between two classes of elements:
the promoter of genes and their distal elements. To evaluate their role in schizophrenia

etiology, we defined CRHs using chromatin contacts provided by Hi-C data with and without
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additional epigenetic features defining classes of distal regulatory elements (See Annexes
Chapitre 3 Supplemental Data 1). Because open chromatin regions in the prefrontal cortex
of schizophrenia individuals have shown to be enriched in risk variants (Bryois et al, 2018)
and that H3K27ac regions are strongly associated with schizophrenia-risk variants (Girdhar
et al, 2018), we focused our attention on the activity-by-contact (ABC) model (Fulco et al,
2019) of enhancer—promoter interactions. The approach integrates the frequency of physical
contacts between distal elements and promoters (500 bp from an annotated TSS) with the
activity defined by the DNAse accessibility and the occupancy of H3K27ac (Fig 2, see the
Materials and Methods section). The ABC model is a good predictor of differential gene
expression (Fulco et al, 2019) and a useful tool to link noncoding variants to their target
genes (Nasser et al, 2021). Using available datasets in neurons derived from induced
pluripotent stem cells (iPSCs) (Rajarajan et al, 2018), a relevant cell type to study
schizophrenia (Sey et al, 2020), we identified 62,658 functional pairs of distal elements and
promoters where the ABC score exceeded a threshold of 0.012. The value of the threshold
was chosen so that we had, on average, 4.51 distal elements per gene, as recommended
by Fulco et al (2019). CRHs were built from these connections between promoters and distal
elements (Fig 2A-C). We identified 1,633 CRHs, ranging between 2 and 506 nodes (median
of six elements). Postmortem brains are an alternative source of neurons to study 3D
contacts. In three samples from postmortem brains: dopaminergic neurons (mentioned as
Dopa_1 and Dopa 2 in the Supplemental Data 1) and general neuron population
(mentioned as Neu), respectively (Espeso-Gil et al, 2020, See Supplemental Data 1), we
observed a strong overlap of the pairs of promoters and distal elements detected by the
ABC approach with those found in iPSC-derived neurons. Indeed, we found that most distal
elements were shared between iPSC-derived neurons and postmortem brains (Fig 15A).
Also, more than 75% of pairs were either strictly found in iPSC-derived neurons (e.g.,
identical pair) or in an indirect connection within the same CRH (Fig 15B), supporting the
reproducibility of the proposed method.
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Figure 2: Cis-regulatory hubs (CRHSs) are built from activity-by-contact (ABC)-Score methodology

(A) Diagram showing ABC-Score methodology to build functional pairs of promoter
(triangles) and distal element (circles). H3K27ac and DNAse signals are shown on an
arbitrary scale. Among all distal elements (orange circles), active elements (red circles) are
discriminated from candidate elements (white circles) based on the value for the ABC-Score.
Candidate elements are DNAse accessible regions without H3K27ac signal and non-
overlapping active elements. (B) Example for the computation of the ABC-Score. Activity is
calculated with geometric mean of H3K27ac and DNAse signals. Finally, the ABC-Score is
the product of Activity by Hi-C signal divided by the background activity, within a 5-Mb
window. Here we used a threshold of 1.12 to determine functional connection. All values
shown in the table are arbitrary. (C) Representation of the physical contacts of a CRH subset
on chromosome 7 from the WashU Epigenome Browser (Zhou et al, 2011). Hi-C data in
induced pluripotent stem cell-derived neurons are represented. In the CRH element track,
we represented distal elements belonging to the CRH (red), promoters (blue) and, elements

encompassing noncoding SNPs (yellow bars and blue arrows).

To start investigating the complexity of CRHs in iPSC-derived neurons, we surveyed
genes associated with schizophrenia (Schizophrenia Working Group of the Psychiatric
Genomics Consortium, 2014). For example, genes involved in glutamatergic transmission

or synaptic plasticity pathways (GRIAL, GRIN2A, and GRM3) exhibited strong differences
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regarding CRH complexity (Figs 3A and 16-18). Indeed, GRIN2A and GRM3 were found in
relatively simple CRHs of two (one promoter and one enhancer) and three (one promoter
and two enhancers) nodes, respectively, whereas GRIAL was found in a complex network
with 24 genes and 72 regulatory regions. Among the 1,633 CRHSs, 15% were pairs of two
nodes and therefore constituted monogamous relationships, whereas 85% had 3 elements
or more (Fig 3B). We observed comparable results in postmortem brains (Fig 19A and B).
Moreover, in iPSC-derived neurons and in post- mortem brain tissues, CRHs contained, on
average, a significantly higher number of distal elements than promoters, up to twofold more
(median of five distal elements against two promoters, two- sided Wilcoxon signed-rank test,
P-value < 2x10-16) (Figs 3C and 20). Accordingly, promoters were more connected than
distal elements as the 80% least connected promoters had at least twice as many
connections as the corresponding 80% distal elements (Fig 3D). This result was confirmed
in postmortem brain (Fig 21A-C). As expected, the proportion of distal elements was
positively correlated with the connections between promoters and distal elements (or
complexity) within CRHs (Spearman 1 =0.37, P-value < 2x10-16), revealing that complex
CRHs are significantly associated with a higher proportion of distal elements. The above
results suggest that distal regulatory elements and gene promoter regions are organized
into complex regulatory structures in neurons. The connectivity between promoters and
enhancers is strongly associated with the emergence of tissue-specific phenotypes as they
control the transcriptional program (Tsai et al, 2019). Recent studies have shown that highly
connected enhancers converge to genes with strong phenotypic impacts (Madsen et al,
2020), whereas promoters enriched in connections are more tissue-specific (Song et al,
2020). Because we expected that connections of genes or distal elements may play a role
in disease emergence, we investigated in more detail the organization of genes and distal
elements in CRHs of three nodes or more. Thus, we defined two metrics aiming to
characterize genes and distal elements involved in these complex relationships (Fig 3A): (1)
the proportion of instances where one distal element connects one promoter with at least
one other distal element or the reverse: one promoter connects one distal element with at
least one other promoter (i.e., 1-1-N with N > 0) and (2) the proportion of polygamous
elements (i.e., which are not in a monogamous pair or 1-1-N, forming complex shared
interactions by promoters or distal elements). Interestingly, most distal elements (63%) were
connected to a single promoter, whereas 90% of promoters showed interactions with
multiple distal elements. We also observed that 1% of promoters are within 1-1-N

relationships versus 5% of distal elements (Fig 3E). This result suggests that distal elements
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share a gene more frequently than genes share a distal element, in accordance with
previous findings in model organisms (Espinola et al, 2021). Also, comparing CRHs built
using the ABC approach with other CRH definitions, we found that promoters were also
more connected than distal elements (Fig 22A—C). This result was confirmed across
postmortem brain tissues (Fig 23). However, promoters showed fewer connections in our
other CRH definitions than the ABC approach. Therefore, the proposed definition of CRHs
aligns with previous models suggesting that distal elements interact more specifically
(Madsen et al, 2020), whereas promoters are more frequent inside complex relationships.

Next, we wanted to determine the relationship between CRHs and known 3D
structures. We focused our analysis on A/B compartments (Lieberman-Aiden et al, 2009),
TADs (Dixon et al, 2012), and frequently interacting regions (FIRES) (Schmitt et al, 2016),
respectively, segmenting the genome into open and close chromatin, domains of frequent
interactions between distal elements and genes, and hotspots for chromatin contacts. In
iPSC-derived neurons, the majority of CRHs (76%) shared compartments of the same type,
with 46% and 29% for active and inactive compartments, respectively (Fig 3F), whereas only
a minor portion (8%) of CRHs overlapped several compartments of different types or were
in genomic regions not assigned to a compartment (17%). This result was confirmed in
postmortem brains where 47% and 53% of CRHs overlapped active compartments for
general neuronal populations and dopaminergic neuronal nuclei (Fig 24). Because it has
been shown that A compartments correlated strongly with the presence of genes, accessible
chromatin, activating, and repressive histone marks (Lieberman-Aiden et al, 2009), we
argue that CRHs are consistent with the open chromatin characteristic associated with
functional elements. Moreover, most of CRHs (64%) overlapped a single TAD (Fig 3G).
Interestingly, 26% of TADs included two or more CRHs. These observations were confirmed
in postmortem brain tissues (Fig 25) and by testing multiple TAD detection algorithms (Fig
26A and B). Last, CRHs were enriched in FIREs compared with candidate CRHSs (tissue-
specific regions non integrating 3D contacts, see the Materials and Methods section) (two-
sided Fisher’s exact test, odds ratio = 1.41, P-value < 2.2 x 10-16), although only a minor
portion of distal elements or promoters overlapped with FIREs (11% and 13%, respectively).
The presence of CRHs within compartments and TADs in addition to the enrichment in
FIREs was confirmed using the different CRH definitions (Fig 27A and B). Collectively, our
results support that CRHs are networks of inter- acting regulatory regions and genes at a

finer scale than previously defined chromosome structures. Given the similarity between
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CRHs in neurons from iPSC and from postmortem brain tissue, from now on results are

restricted to neurons from iPSC.
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Figure 3: Cis-regulatory hub (CRH) are 3D-based networks mainly constituted by distal elements and more local
than high order 3D features

(A) CRHs connecting promoters (blue) to distal elements (red) for GRIN2A (top), GRM3
(middle), and GRIA1 (bottom) genes. The genes are within monogamous, 1-1-N, and
polygamous relationships, respectively. Distal elements are represented by red circles,
whereas promoters by blue triangles. (B) Distribution of the number of elements (promoters
and distal elements) within CRHs. The subpanel shows the number of CRH elements by
aggregated categories. (C) Distribution of the number of promoters (blue) and distal
elements (red) per CRH. We used two-sided Wilcoxon signed-rank test to compare the
number of elements. (D) Cumulative distribution function of the number of connections for
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promoters (blue) and distal elements (red). The dotted line shows the 80th percentile of the
number of connections. (E) Distribution of the kind of relationship for distal elements (left)
and promoters (right). (F) Distribution of overlap of CRHs with each compartment type (AA,
Active—Active; AB, Active—Inactive; BB, Inactive—Inactive). When CRHs overlap several
compartments, we restrict our attention to the farthest elements. The CRHs in genomic
regions not assigned to compartments (17%) were omitted from the distribution. (G)
Distribution of the number of topologically associating domains overlapped by each CRH,
when topologically associating domains are detected with the directionality index.

Data information: In (C) **** represents P-value < 0.0001.

3.4.2 CRHs are defined by active chromatin and the presence of schizophrenia-

relevant genes

Genes and regulatory elements sharing the same nuclear environment often show coherent
transcriptional states and related molecular functions (Campigli et al, 2020). To further
characterize the transcriptional activity of CRHs and their involvement in schizophrenia, we
overlaid the chromatin states defined by the Roadmap Epigenomics Consortium (Roadmap
Epigenomics Consortium et al, 2015). The 18-states model in neurons was sub- divided as
follows into three broad categories: (1) Active (1_TssA, 2 TssFink, 3 TssFInkU,
4 TssFInkD, 5 Tx, 7 EnhG1, 8 EnhG2, 9 EnhAl, 10 EnhA2, and 12 ZNF/Rpts), (2)
Weakly Active (6_TxWk, 11 EnhWk, 14 TssBiv, and 15 EnhBiv), and (3)
Inactive/Repressor (13_Het, 16_ReprPC, 17_ReprPCWKk, and 18_Quies). At the broad
category level, we found that most elements (promoters and distal elements) included in
CRHs (58%) overlapped Weakly Active regions against 49% for Inactive or Repressor and
53% for Active regions, respectively (Fig 4A). At the individual state level, we observed that
39% of the distal elements included the Quiescent state (Fig 4B) but that CRHs were
enriched 2.35-fold (two-sided Fisher's exact test, P-value < 2x 10-16) in active states and
depleted in inactive states (two-sided Fisher’s exact test, odds ratio = 0.49, P-value < 2x
10-16) compared with candidate CRHs. To confirm the enrichment of CRHSs in functional
elements, we used ENCODE candidate elements in neurons (The ENCODE Project
Consortium et al, 2020). ENCODE candidate elements are regions exhibiting significant
signals in H3K4me3, H3K27ac, DNAse, or CCCTC-binding factor (CTCF). CRHs were
strongly associated with H3K4me3 (two-sided Fisher’s exact test, odds ratio = 1.81, P-value
< 2x 10-16), DNAse (two-sided Fisher’s exact test, odds ratio = 1.66, P-value < 2x 10-16),
and H3K27ac (two-sided Fisher’s exact test, odds ratio = 1.44, P-value < 2x10-16), but not
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with CTCF. Our results were supported by other CRH definitions (Fig 28A and B). Then, to
extract the global pattern of chromatin states within a CRH, we kept chromatin states
representing up to 80% of the total chromatin state signal and observed a striking difference
across CRHs. Indeed, 35% of CRHs exhibited a unique combination of chromatin states
(e.g., a set of states found only once in CRHSs) (Table S1). Also, CRHs characterized by
active states were more complex than those strongly defined by quiescent states (18_Quies)
(Fig 4C). Considering the above findings, CRHs are enriched in active distal elements and
exhibit a variety of chromatin state combinations, suggesting they are important for the
control of the transcriptional program of neurons. As CRHSs are enriched in active elements
in neurons, we postulated that they would be enriched in schizophrenia-relevant genes.
First, we identified 8,075 genes associated with schizophrenia (False Discovery Rate < 0.05)
using H-Magma (Sey et al, 2020), a statistical approach using 3D noncoding regions with
genetic data from genome-wide association study for schizophrenia (The Schizophrenia
Working Group of the Psychiatric Genomics Consortium et al, 2020 Preprint). We found that
35% of genes significantly associated with schizophrenia are within CRHs com- pared with
23% for all other genes (1.82-fold enrichment, two-sided Fisher’s exact test, P-value < 2.2
x 10-16). Moreover, 42% (687/1,633) of CRHs include at least one schizophrenia-
associated gene with 23% (376/1,633) harboring several schizophrenia-related genes
(mean = 1.77, max = 69) (Fig 4D). Finally, we found that CRHs were enriched in Gene
Ontology (GO) biological processes associated with schizophrenia (Fig 4E). Taken together,
these results suggest that CRHs are associated with the pathoetiology of schizophrenia,
constituting an interesting model for understanding gene regulation and the emergence of

complex phenotypes.
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Figure 4: Cis-regulatory hubs (CRHSs) are enriched in transcriptionally active elements and genes associated
with schizophrenia

(A) Proportion of elements (promoters and distal elements) included within CRHs
overlapping chromatin states grouped by activity. (B) Proportion of elements (promoters and
distal elements) included within CRHs overlapping individual chromatin states. (C) Boxplot
representing complexity by most present chromatin state within each CRH. Two-sided
Wilcoxon rank-sum test was used to compare complexity for each chromatin state with
18_Quies state. (D) Distribution of the number of schizophrenia-associated genes per CRH.
(E) GO enrichment for all genes found within CRHs. The top 20 biological processes are

represented.
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Data information: In (D), ns, nonsignificant, * represents P-value < 0.05, ** represents P-

value < 0.01, *** represents P-value < 0.001, whereas **** represents P-value < 0.0001.

3.4.3 CRHSs containing schizophrenia-associated genes are small and highly

expressed

To further characterize CRHs including schizophrenia-associated genes, we examined their
characteristics regarding complexity and gene expression levels. Interestingly, CRHs
encompassing schizophrenia-associated genes showed larger distances between elements
than CRHs not harboring schizophrenia-associated genes (Fig 5A). Also, the number of
connections with distal elements was slightly lower for schizophrenia-associated genes than
non- associated ones (mean associated genes = 4.39, mean non- associated genes = 4.55,
two-tailed t test P-value = 0.005). In addition, schizophrenia-associated genes included
within CRHs showed higher expression levels than non-associated genes (median
associated = 6.18, median non-associated = 5.87, two- sided Wilcoxon rank-sum test P-
value < 2.2 x 10-16) (Fig 5B) and were enriched in active distal elements (two-sided Fisher’s
exact test, odds ratio = 1.79, P-value < 2.2 x 10-16). Moreover, schizophrenia- associated
genes were more often monogamous genes compared with non-associated ones, showing
a 1.34-fold enrichment (two- sided Fisher’'s exact test, P-value = 0.04). Indeed, 26% of
monogamous genes are schizophrenia-associated genes against 20% for non-
monogamous ones (Fig 5C). The number of distal elements in CRHs harboring
schizophrenia-associated genes was correlated negatively with the proportion of associated
genes (Spearman 1 = -0.47, P-value < 2.2 x 10-16). These results suggest that
schizophrenia-associated genes are, in most cases, within small hubs, less connected to

distal elements, but expressed at higher levels than non-associated genes.

3.4.4 Multivariate analysis of CRH features with respect to schizophrenia-

associated genes

To examine the mutually adjusted influence of the factors examined in the previous sections
on schizophrenia-associated genes, we fitted a logistic regression of the status of genes
(associated versus non-associated with schizophrenia) on RNA level, the number of
connections to distal elements, the 90th percentile of the proportion of active distal elements
per gene, and the information regarding monogamy. As expected, the gene status regarding
its association with schizophrenia was positively associated with RNA level, the 90th

percentile of the proportion of active distal elements, and the monogamy status, whereas it
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was negatively associated with the number of connections, confirming our results found with
univariate analyses (Fig 5D). Collectively, our results suggest that schizophrenia-associated
genes are within small hubs characterized by fewer connections to distal elements and
higher transcriptional activity.
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Figure 5: Features of schizophrenia-associated genes

(A) Boxplot of mean distance between elements for cis-regulatory hubs encompassing
schizophrenia- associated genes and cis-regulatory hubs not harboring ones. Differences
were assessed using two- sided Wilcoxon rank-sum test. (B) Boxplot of RNA levels for
schizophrenia-associated genes and non- associated ones. Differences were assessed

using two- sided Wilcoxon rank-sum test. (C) Percentage of monogamous genes which are
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associated with schizophrenia or non-associated. (D) Odds ratios (OR) and their 95%
confidence interval for a logistic regression of the association status of genes with

schizophrenia (yes/no). The dotted line represents the null value.
Data information: In (A) and (B) **** represents P-values <2x10-16.
3.4.5 CRHs are enriched in schizophrenia-associated SNPs and heritability

Current models suggest that distal regulatory regions explain a great proportion of the
schizophrenia etiology (Roussos et al, 2014). In fact, a wide range of genetic variants
affecting the gene ex- pression program are involved in the disorder (Huo et al, 2019).
Because we demonstrated the enrichment in schizophrenia- relevant genes within CRHs,
we next assessed the presence of schizophrenia-associated SNPs. We collected 99,194
SNPs (after clumping, see the Materials and Methods section) from genome- wide
association studies (The Schizophrenia Working Group of the Psychiatric Genomics
Consortium et al, 2020 Preprint). We mapped them to their corresponding CRH and
guantified their enrichments at various association P-value thresholds using the two-sided
Fisher’'s exact test. For instance, there were 2,058 SNPs with a P-value < 1x10-4. At this
significance level, we observed enrichments (odds ratio = 1.29, P-value = 0.04) in CRHs
compared with the candidate CRHs (Figs 6A and 29A). Then, we used the same
methodology as Nasser et al (2021) to define enrichment in common SNPs overlapping a
given functional annotation (proportion of significant SNPs for schizophrenia/proportion of
all common SNPs). Consistent with our previous finding, we observed higher fold
enrichments (enrichment for elements of interest/enrichment for candidates) for CRHs than
for distal elements, becoming stronger with the significance level (Fig 6B). This enrichment
was stronger with alternative definitions of CRHs (Fig 29B). Therefore, our results suggest
that CRHs are enriched in SNPs for schizophrenia. After demonstrating the relevance of
CRHs with schizophrenia associated SNPs, we wondered whether they explained
schizophrenia heritability. To this end, we leveraged linkage disequilibrium score regression
(LDSC; Finucane et al, 2015) which provides the portion of disease heritability explained by
a functional annotation. First, comparing CRHSs to equivalent non-tissue—specific noncoding
regions, we ensured to maximize the explained heritability by using tissue-specific elements
and integrating 3D contacts by conditioning on enhancers, promoters, H3K27ac, and DNAse
peaks from the LDSC baseline model. In addition, we compared CRHs with equivalent
components, defining candidate CRHSs as tissue-specific elements equivalent to those found

in CRHs but without 3D contacts. Among functional annotations with significant heritability,
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the heritability enrichment was higher for CRHs than for non-tissue-specific non- coding
regions and candidate CRHs (Fig 6C), with strong enrichment signal for CRHs compared
with candidate CRHs (Z-Score CRHs = 2.41, two-sided P-value = 0.01; Z-Score candidate
CRHs = -1.84, two-sided P-value = 0.065). CRHs explained 11-fold more heritability than
their respective candidate CRHs or up to 44-fold more than non-tissue— specific elements
(Table S2). When compared with methods building hubs using only the chromatin contacts
and using DNAse, CRHs built using the ABC approach performed better regarding
schizophrenia heritability, showing enrichments of 3.08 (Fig 6C) against 0.84 (Fig 30A) and
2.98 (Fig 30B), respectively. All heritability enrichment results at the individual level and CRH
level for the complete baseline model and his modified version are given for the ABC and
control methods in Supplementary Tables (Tables S2 and S3). This result demonstrates a
better concordance of the CRH including epigenetic features to explain schizophrenia
heritability compared with only using chromatin interactions or combining chromatin
interactions with chromatin accessibility. Because we observed that schizophrenia-
associated genes are highly expressed, enriched in small hubs, and connected to few distal
elements, we defined strata of CRH number of promoters based on the proportion of total
variance explained by CRHSs (intraclass correlation) through a linear mixed model of the
gene expression (Fig 31). Supporting our previous findings, we found that small CRHs (<3
promoters) are more enriched in schizophrenia heritability than medium (>3 and <25
promoters) or large ones (>25 promoters) (Fig 6D). Overall, these results support that CRHs,

especially small ones, are a relevant structure to explain the etiology of schizophrenia.

3.4.6 CRHs predict the association between schizophrenia-associated

noncoding SNPs and differentially expressed genes

Because we observed that CRHs are enriched in schizophrenia-associated SNPs and
schizophrenia heritability, we wondered whether they represent a useful structure to link
noncoding SNPs to genes differentially expressed in schizophrenia. To conduct this
investigation, we leveraged information on 8,413 up- and down-regulated genes in all the
available cell-types from a large set of schizophrenia patient brain tissues compared with
controls (differentially expressed genes or DEGs) from SZBDMulti-Seq (Ruzicka et al, 2020
Preprint) and schizophrenia-associated SNPs from genome-wide association studies (The
Schizophrenia Working Group of the Psychiatric Genomics Consortium et al, 2020 Preprint).
First, CRHs were strongly enriched in DEGs compared with candidate genes, not included
in CRHs (two-sided Fisher’s exact test, odds ratio = 5.33, P-value < 2x 10-16). CRHs
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encompassing at least one DEG exhibited a slightly larger proportion of distal elements
compared with CRHs without DEGs (median of 68% compared with 66%, two-sided
Wilcoxon rank-sum test, P-value = 8.01 x 10-6). These results suggest that CRHs may
capture the links between SNPs in regulatory regions and DEGs. We tested the hypothesis
that links between noncoding SNPs and DEGs are better captured by CRHs than by
promoter-distal element pairs and TADSs, respectively, the simplest form of CRHs and one
of the most studied 3D features in disease etiology (Bryois et al, 2018; Fudenberg & Pollard,
2019), by measuring the proportions of DEGs linked with noncoding SNPs. We first assigned
schizophrenia- associated noncoding SNPs to each kind of structure (see the Materials and
Methods section) and observed that 30% of CRHs exhibited at least one such assigned SNP
in their regulatory regions, compared with 4%, and 95% for pairs and TADSs, respectively. In
the subset of elements where we observed assigned SNPs, CRHs exhibited a larger
proportion of DEGs, exhibiting median proportion of 25% compared with 0% for regulatory
regions directly connected with gene promoters and 18%for TADs, respectively (Fig 6E).
Therefore, as intermediate structures compared with promoter-distal element pairs and
TADs, CRHSs better capture links between noncoding SNPs to gene expression variation

possibly involved in schizophrenia.
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Figure 6: Cis-regulatory hubs (CRHSs) are enriched in schizophrenia-associated SNPs, schizophrenia heritability,
and capture links between noncoding SNPs and genes differentially expressed in schizophrenia

(A) SNP enrichment analysis measured through odds ratios (OR) and their 95% confidence
interval for CRHs compared with candidate CRHs and the rest of the genome at different
significance levels. The dotted line represents the null value. (B) Fold enrichment of distal
elements and CRHs compared with their respective candidate sets for different significance
levels. (C) Schizophrenia heritability enrichment measured with LDSC with error bars for
CRHs, candidate CRHs, and non-tissue noncoding elements. The dotted line represents the
null value. Errors bars represent the standard errors around the estimates of enrichment.
(D) Schizophrenia heritability enrichment (measured with LDSC) with error bars for CRHs,
considering the number of genes within CRHs. The dotted line represents the null value. (E)
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Boxplot of DEG proportions within CRHs, promoter distal elements pairs, and topologically
associating domains. We considered only elements where we observed noncoding
schizophrenia-associated SNPs. Differences were assessed using two-sided Wilcoxon

rank-sum test.

Data information: In (C) * represents P-value < 0.05 after Bonferroni correction. In (E) ****

represents P-values < 2x 10-16.
3.5 Discussion

Distal elements play a crucial role in complex diseases, such as schizophrenia. Recent
studies have characterized relationships between promoters and distal elements interacting
in hubs (Madsen et al, 2020; Song et al, 2020; Espinola et al, 2021). However, their precise
contributions to complex disease etiology remain unclear. In this study, we assessed the
role of hubs linking promoters to distal elements in a complex disease. Thus, we defined
CRHs in neurons as complex networks of gene promoters and distal elements in physical
proximity (Fig 2A). CRHs aim to highlight direct and indirect contacts between promoters
and distal elements which may not be targeted by other approaches. Our findings confirm
the interest in integrating 3D contacts with tissue-specific regions to gain a deeper
understanding of regulatory processes involved in complex diseases, where genetic
disruptions may impact the transcription program of several genes (Figs 2C and 18). CRHs
are enriched in gene promoters and distal elements as- sociated with schizophrenia (Fig 6A)
and explain a larger portion of heritability than candidate CRHs (Fig 6C) or other definitions
to characterize CRHs (Fig 30A and B). Also, assessing the functional interest of CRHs in
schizophrenia etiology, we found that CRHs are more efficient to capture the links between
noncoding SNPs to genes differentially expressed in schizophrenia compared with TADs
and promoter—distal element pairs. Thus, through CRHs, impacts of polymorphisms on gene
expression variation can be better targeted. Therefore, our results establish that CRHs, by
integrating interactions between distal elements and gene promoters, constitute a relevant

3D model to study complex diseases such as schizophrenia.

Previous studies suggest that hubs linking genes to enhancers are involved in the
emergence of TADs (Espinola et al, 2021) or that highly interconnected enhancers constitute
sub-TADs strongly enriched in CTCF (Madsen et al, 2020). Recent studies have either
investigated the role of chromatin loops (Rajarajan et al, 2018) or the impact of ultra-rare

variants in TAD borders in the emergence of schizophrenia (Halvorsen et al, 2020). CRHs
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constitute a more local functional organization than higher order chromatin features (A/B
compartments, TADs) (Fig 3F and G) and are enriched in FIREs. In fact, CRHs are strongly
enriched in active regions (Fig 4C), defining CRHs as functional hubs with high
transcriptional activity. Moreover, CRHs are strongly enriched in schizophrenia-associated
genes, which are characterized by higher expression levels (Fig 5B) and active regulatory
regions (Fig 5D). These results are in line with those of Sey et al (2020), as they have shown
that schizophrenia- associated genes exhibit higher differential expression in schizophrenia.
Based on the above lines of evidence, we argue that focusing on CRHs should be prioritized
over other levels of 3D organization in a context of complex phenotypes. Thus, through
CRHs, impacts of polymorphisms on gene expression variation can be better targeted,
aiming to highlight underlying regulatory processes.

Promoters and distal elements involved in CRHs exhibit different connectivity
behaviors. Indeed, CRHs harbor more distal elements than genes (Fig 3C), suggesting that
within a CRH, genes tend to have more connections compared with distal elements (Fig 3D)
(Madsen et al, 2020; Espinola et al, 2021). Espinola et al (2021) have shown that hubs
connecting promoters to distal elements encompass a single promoter, whereas Madsen et
al (2020) exhibited that enhancers are mostly involved in one-to-one connections. These
results suggest that genes have fewer specific relationships, whereas enhancers, strongly
connected to promoters, link genes with strong involvement in diseases (Madsen et al,
2020). However, in our data we found that CRH often harbor several genes connected by
distal elements, supporting that CRHs can be either promoter hubs, enhancer hubs or multi
hubs (Fig 3A) (Campigli et al, 2020). Limitations of CRHs defined from Hi-C data are their
dependence on Hi-C resolution and the measure of contacts from multiple cells in bulk,
which may lead to spurious merging of CRHs with contacts occurring in distinct cell sub-
populations. Future studies using single-cell chromosome conformation will be needed to

assess the relevance of CRHs at higher resolution (Nagano et al, 2013).

An important contribution of this study is to establish CRHs as a relevant model to
study complex diseases such as schizophrenia. Indeed, we found strong enrichments in
schizophrenia-associated SNPs, schizophrenia heritability within CRHs (Fig 6A and C),
com- pared with candidate CRHs. Also consistent with this idea, we found that including
DNAse hypersensitive sites and H3K27ac-enriched regions to the definition of CRH explains
a larger portion of schizophrenia heritability than networks built only from chromatin

contacts. Moreover, CRHs aim to highlight indirect connections between promoters and
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distal elements and our results show they offer an advantage over a pair of enhancer—
promoter or larger domains to efficiently link noncoding SNPs to DEGSs in schizophrenia.
Collectively, these results point to the capability of CRHs to capture complex interplay
between regulatory regions, which can help to fine map the functional regions involved in
complex dis- eases, one of the most important challenges in polygenic diseases. Moreover,
schizophrenia-associated genes show fewer connections than non-associated ones and are
enriched in monogamous relationships (Fig 5C and D). These results suggest that
schizophrenia-associated genes are more strongly impacted than other active genes by
disruptions of their distal elements because they are regulated by fewer connections to distal
elements. Interestingly, we found that hubs encompassing a small number of genes highlight
stronger schizophrenia heritability enrichments than medium or larger hubs (Fig 6D). We
expect that small hubs or genes weakly connected to distal elements (monogamous, 1-1-N)
will be more impacted by disruptions in their distal elements than large hubs or highly
connected genes, sup- porting the model where weakly connected genes are more in-
volved in disease etiology. From this study and others, the emerging model is that a gene
with limited connections to distal elements will be more impacted by polymorphisms,
whereas highly connected genes will have stronger environmental or genetic resilience to

disruptions in their distal elements (Tsai et al, 2019).

Based on these results, we argue that CRHs capture direct and indirect connections
between promoters and distal elements, explaining the underlying regulatory processes
involved in complex phenotypes. Future studies will demonstrate whether CRHs as a
functional 3D model improve detection power of causal genes or pathways to elucidate the
underlying causal regulatory processes involved in complex diseases. Indeed, because a
substantial portion of schizophrenia heritability remains to be explained, future work will be
needed to assess the relevance of CRHs to help detect the rare variants which may be
involved. CRHs can be integrated as functional annotation in association tests (He et al,
2017) or proposed as new regions to aggregate variants in pathway-based approaches (Wu
& Pan, 2018).

3.6 Materials and Methods
3.6.1 Hi-C data and pre-processing

Hi-C data for neurons from iPSCs at 10 Kb resolution were obtained from PsychENCODE

Synapse platform (.hic format, intra-chromosomal). In the present study, we refer to these
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data as the neuron Hi-C dataset. Except for Score-FIRE calculation and ABC score, we
applied KR- normalization with the Juicer toolbox (Durand et al, 2016) to obtain either a

sparse or dense matrix.
3.6.2 CRHs

CRHs were built based on the ABC model (Fulco et al, 2019) to capture active regulatory
processes between distal elements and gene promoters. To validate analyses shown in the
article, two other methods to build CRHs were also proposed (See Figure 32).

3.6.3 ABC-Score

The ABC model (Fulco et al, 2019) defines active enhancers based on a quantitative score
of DNAse (ENCSR278FVO0), H3K27ac (ENCSR331CCW), and normalized Hi-C contact
number. This score is computed relative to a background activity over a 5-Mb window around
a candidate element. Here candidate element refers to DNAse peaks on which enhancers
are defined (Fulco et al, 2019). Then, we set the threshold to 0.012; beyond which a
candidate element is considered as a distal element. This value was selected to ensure that
the mean number of distal enhancers per promoter is between two and five in the neuron
Hi-C dataset (Fulco et al, 2019).

As an extension of the ABC-Score, CRHs were defined as bipartite networks (igraph
R package; Csardi & Nepusz, 2006) between promoters and distal elements. Because of
the nature of the methodology of the ABC-Score, contacts between distal elements and
promoters were restricted. In proposing CRHs based on the ABC-Score, active regulatory

phenomena occurring in our tissue were captured.

CRHs are conceived to capture regulatory phenomena based on Hi-C. For the
purpose of enrichment analysis for different external validation sources, SNPs or disease
heritability, equivalent sets with elements having the same characteristics but in no 3D
contacts with promoters were proposed. These elements were referred to as candidate
CRHs. Thus, the same approach as Nasser et al (2021) was applied, where candidate distal
elements are all DNAse peaks which do not overlap ABC distal elements. Also, candidate

promoters were all promoters for known hg19 genes not included in CRHSs.
3.6.4 Summary statistics for schizophrenia

The original SCZ3 GWAS summary statistics (The Schizophrenia Working Group of the

Psychiatric Genomics Consortium et al, 2020 Preprint) used in SNP and heritability
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enrichments were downloaded from the PGC site https://www.med.unc.edu/pgc/ results-
and-downloads. To assess independent SNPs in enrichment analyses, we used the
clumped SNP file keeping the SNPs with the highest association signal with schizophrenia

for a given genomic window.
3.6.5 Schizophrenia-associated genes

To assess schizophrenia-associated genes, H-Magma (Sey et al, 2020) was used on iPSC-
derived Hi-C neurons (Rajarajan et al, 2018) with schizophrenia SNP summary statistics
(The Schizophrenia Working Group of the Psychiatric Genomics Consortium et al, 2020
Preprint) to link noncoding SNPs to their target gene. To determine significant
schizophrenia-associated genes, all genes with a P-value lower or equal to 0.05 after
Benjamini and Hochberg correction were selected.

3.6.6 Partitioning heritability for schizophrenia

The LDSC regression (Finucane et al, 2015) was used to partition SNP heritability for
schizophrenia integrating CRHs. For the main analysis, a modified version of the LDSC
baseline model was used, only considering non-neuron-specific annotations corresponding
to regulatory regions included within CRHs: promoters, H3K27ac histone marks, DNase |
hypersensitive sites, ChromHMM/Segway predictions, super-enhancers, and FANTOM5
enhancers. By proceeding this way, we sought an unbiased comparison of SNP heritability
in neuron CRHs compared with candidate CRHs or equivalent sets of genomic features
widely used for this purpose. CRHs and candidate CRHs were extended by 500 bp upstream
and downstream to consider the background activity and avoid inflating the enrichment

signal, as suggested by Finucane et al (2015).
3.6.7 Linking noncoding SNPs to DEGs in schizophrenia

To link noncoding SNPs to differentially expressed genes, we only considered the clumped
SNPs because they represent the genetic variations the most associated with schizophrenia
within genomic windows, without applying a P-value threshold. Then, the pro- portion of
DEGs was calculated for the subset of CRHs, promoter distal-element pairs and TADs

where we observed at least one SNP in one distal element.
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3.6.8 3D features and other analyses

All analyses related to 3D features (A/B compartments, TADs, and FIREs), functional
enrichments, peak calling, and other technical details are presented in Supplemental Data
1.

3.6.9 Availability of data and materials

Datasets analyzed in this study are publicly available from: PsychENCODE Knowledge
Portal (https://www.synapse.org, syn13363580, syn20833047) for Hi-C in iPSC, and
postmortem brains, respectively. PGC3 (https://www.med.unc.edu/pgc/ results-and-
downloads) for summary statistics, SCREEN (https:// screen.encodeproject.org) for Encode
candidate regulatory elements in neural progenitor cell originated from H9, Roadmap
Epigenomics data Portal
(https:/legg2.wustl.edu/roadmap/data/byFile Type/chromhmmSegmentations/ChmmModels
[core_K27ac/ jointModel/final) for 18-states model in E007, ENCODE data portal
(ENCSR539JGB), and GEO (GSE142670) for reference epigenome and RNA-Seq in
neurons. Various analyses shown in this article, as well as additional documentation and

CRHs in neurons, are available at: https://github.com/Imangnier/Hi-C_analysis.
3.7 Supplementary Information

Supplementary Information is available at https://doi.org/10.26508/Isa. 202101156.
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Chapitre 4. RetroFun-RVS: a
retrospective family-based framework
for rare variant analysis incorporating

functional annotations

Nous avons démontré dans le chapitre précédent que les péles de régulation cis en formant
des réseaux d'interactions 3D entre génes et enhancers, étaient des structures actives,
permettant de mettre en lumiére les mécanismes de régulation impliqués dans les maladies
complexes. Dans ce chapitre, nous proposons un test d’association de variants rares
permettant l'incorporation d’annotations fonctionnelles. Une composante majeure de la
méthode proposée est de tirer profit de la structure familiale des données en exploitant
seulement les individus atteints. Cette stratégie a été démontrée utile pour mettre en lumiére
le partage de variants rares potentiellement causaux dans les maladies complexes. Le défi
ici est alors de proposer une méthode capable de tenir compte de la nature des données en
permettant d’ajuster pour le devis d’étude. Nous proposons alors une approche
rétrospective. La méthode sera évaluée a travers plusieurs scénarios dans des études de

simulation.
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4.1 Résumeé

La plupart des variants impliqués dans les maladies complexes sont rares et localisés dans
des régions non codantes, rendant l'interprétation des mécanismes biologiques difficiles.
Dans cet article nous proposons RetroFun-RVS, un test d’association de variants rares,
permettant lintégration d’annotations fonctionnelles, tout en incorporant l'information
familiale. Une des subitilités du modéle proposé est de n’exploiter que les individus atteints
au sein des familles. En permettant I'intégration du test original, notre méthode est robuste
lorsqu’aucune annotation est prédictive pour le trait. De plus, a travers des études de
simulation, nous avons exploré différentes stratégies pour incorporer des annotations
fonctionnelles. En permettant I'incorporation d’annotations fonctionnelles sous forme de
réseaux 3D, la méthode a été démonté plus puissante que les autres stratégies ou
méthodes compétitrices. Finalement, RetroFun-RVS, en exploitant devis familiaux et
information fonctionnelle est utile pour mettre en lumiére les mécanismes de régulation

impliqués dans I'étiologie de maladies complexes.
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4.2 Abstract

A large proportion of genetic variations involved in complex diseases are rare and located
within non-coding regions, making the interpretation of underlying biological mechanisms
difficult. Although technical and methodological progresses have been made to annotate the
genome, current disease- rare-variant association tests incorporating such annotations
suffer from two major limitations. Firstly, they are restricted to case-control designs of
unrelated individuals, which often require tens or hundreds of thousands of individuals to
achieve sufficient power. Secondly, they were not evaluated with region-based annotations
needed to interpret the causal regulatory mechanisms. In this work we propose RetroFun-
RVS, a new retrospective family-based score test, incorporating functional annotations. One
of the critical features of the proposed method is to aggregate genotypes while measuring
rare variant sharing among affected family members to compute the test statistic. Through
extensive simulations, we have demonstrated that RetroFun-RVS integrating networks
based on 3D genome contacts as functional annotations reaches greater power over the
region-wide test, other strategies to include sub-regions and competing methods. Also, the
proposed framework shows robustness to non-informative annotations, keeping a stable
power when causal variants are spread across regions. We provide recommendations when
dealing with different types of annotations or family structures commonly encountered in
practice. In summary, we argue that RetroFun-RVS, by allowing integration of functional
annotations corresponding to regions or networks with transcriptional impacts, is a useful

framework to highlight regulatory mechanisms involved in complex diseases.
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4.3 Introduction

Over the past few years with the democratization of whole-exome or whole genome
sequencing data, important progres has been made in the effort to link genetic variations
to phenotypes. Indeed, at population scale, Genome-Wide Association Studies (GWAS)
have provided useful resources to highlight variants involved in diseases. However, these
methods, in addition to requiring tens or hundreds of thousands of individuals, are mainly
restricted to common variants, leaving an important part of heritability unexplained
(Manolio et al., 2009). In fact, studies have shown that the individual genetic risk is also
influenced by rare variants (minor allele frequency (MAF) < 1%), (Singh et al., 2022; Sun
et al., 2022). In addition to being rare, variants influencing disease risk tend to be located
within non-coding regions, making the underlying biological mechanisms difficult to
interpret (Zhang and Lupski, 2015). Thus, the tremendous amount of rare variants located
within non-coding regions brings new challenges to identify new causal variants involved
in diseases, and accounting for their functional impacts remains crucial from a fine-

mapping perspective (Schaid et al., 2018).

Methods have been proposed to overcome the challenge of sparsity. Indeed, because
variants are rare, methods testing them in an unitary fashion perform badly (Madsen and
Browning, 2009). Thus, rare-variant association tests (RVATs) are methods aggregating
genotypes across several variant sites within a gene, pathway or regions functionally close.
By collapsing variants across over regions, these methods considerably reduce the number
of tests throughout the genome, hence increasing statistical power. Among them, burden
tests were initially proposed and are powerful when all variants across regions show a
homogeneous effect (Li and Leal, 2008; Madsen and Browning, 2009). However, when
regions combine both deleterious and protective variants, burden tests comparing cases
to controls suffer from a substantial decrease of power. Alternatives to address this
limitation have been proposed (lonita-Laza et al., 2011; Neale et al., 2011). One of the
critical features of RVATs is that they can be expressed through regression models,
allowing the integration of variant weights, either fixed (based on the MAF), or estimated in
a data adaptive manner (Madsen and Browning, 2009; Wu et al., 2011). The multiple ways
to define test statistics created a need for combining several p-values within a given region
to assess the association with a trait, while adjusting for multiplicity. Liu et al., 2019 have
proposed ACAT, a powerful statistical framework combining p-values in an efficient way.

One of the major advantages of ACAT over other combination methods (e.g., taking the
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minimum (minP), Fisher's method) is that it requires neither resampling procedures, nor
independent p-values nor explicit models for correlations. Although these set-based tests
have made possible the discovery of new regions involved in complex diseases, they

required very large sample sizes of unrelated subjects.

An alternative approach is to exploit family-based studies. In addition to reducing
genetic heterogeneity, pedigree-based studies have been shown to have more power than
population-based approaches for detecting rare variants, when an enrichment of risk
variants among families is expected (Laird & Lange, 2006; Li et al., 2006; Ott et al., 2011).
Information provided by variants segregating with the disease, even imperfect, can be
exploited to highlight new causal variants, giving a second life to studies in extended
pedigrees (e.g., Bureau et al., 2014). Recent methods based on identity-by-descent (IBD)
or combining both linkage approaches and RVATs have been developed (Bureau et al.,
2019; Sul et al., 2016; Zhao et al., 2019). One important feature of these approaches is
that they focus on, or can be restricted to, only affected family members, when these are
expected to contribute more information than unaffected subjects (Schaid et al., 2010).
Affected-only designs have a long tradition in gene-gene or gene-environment interaction
analysis and have been extended to family-based studies, requiring smaller sample sizes
to reach equivalent power, compared to considering unrelated case-only individuals, which
is an appealing feature in practice (Li et al., 2019). However, selecting individuals
retrospectively (based on their phenotype) may lead to highly ascertained sampling
schemes resulting in overestimated association measures. Retrospective likelihood, by
conditioning on phenotype, have been shown to give accurate estimates for common
variants when ascertainment bias is expected (Schaid et al., 2010). Extensions of RVATs
have been proposed for retrospective samples of families (Schaid et al., 2013). A limitation
of all the above methods is that none of them currently integrates external information on
biological mechanisms involved in diseases. How to leverage information on non-coding
regulatory elements in the detection of variants influencing disease risk remains an open
guestion. Thus, the increasing interest in using external information for this task, and hence
highlighting the biological mechanisms. Recent methods, such as FST (He et al., 2017) or
FunSPU (Ma and Wei, 2019) have proposed to adaptively test functional annotations under
a general RVAT framework. These methods have shown substantial increases in power
when at least one functional score is predictive for the effect of variants on the trait, while
they show robustness when no annotations were predictive for variant impact on the trait,

revealing new causal variants involved in complex traits. More recently, with the striking
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development of methods detecting regulatory elements such as enhancers (Fulco et al.,
2019; Yao et al., 2022), progress has been made in associating non-coding SNPs to their
target genes (Gazal et al., 2022; Nasser et al., 2021). Subsequently, some authors have
proposed to incorporate this information within statistical frameworks. Hence, Ma et al.,
2021 have demonstrated that long range 3D interactions between genes and enhancers
add information for the integration of non-coding regulatory regions within gene-based
frameworks. This model only considers gene-enhancer pairs, consistent with previous
studies (Wu and Pan, 2018). Models extending gene-enhancer pairs to Cis-Regulatory
Hubs (CRHS), networks encompassing up to several genes and active enhancers have
been proposed (Mangnier et al., 2022). CRHs have been shown to be a relevant model in
schizophrenia etiology, explaining more heritability than tissue- and non-tissue- specific
elements, and being more effective to link noncoding SNPs to differentially expressed
genes in schizophrenia compared to Topologically Associated Domains (TADSs) or pairs of
gene-enhancers. To our knowledge, no study to date has proposed to integrate functional
annotations within a RVAT framework for family-based designs, while allowing the

incorporation of discontinuous genomic regions involved in 3D-based networks.

In this paper, we propose RetroFun-RVS (Retrospective Functional Rare Variant
Sharing), a model, allowing the integration of functional annotations under a family-based
design considering only affected individuals. Through extensive simulation studies, we
have demonstrated that RetroFun-RVS integrating CRHs as functional annotations is a
more powerful approach to detect causal variants over others strategies, while controlling
the Type | error rate well. We provided recommendations when dealing with different types
of functional scores or pedigree structures. Finally, we have demonstrated that integrating
3D-based functional annotations through networks is a relevant strategy to gain power of
detection of causal variants, while highlighting the underlying biological mechanisms

involved in diseases.

4.4 Material and Methods
4.4.1 Notation and Model

Suppose that we have N subjects within F families, where nris the number of individuals

for the " family. Let's define Y, a binary vector of phenotypes, G, a N xp matrix of

genotypes for rare variants, coded as the number of copies of the minor allele 0, 1, 2.

Assuming a log-additive model for the individual SNP effect on disease risk, under
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assumption of conditional independence of the phenotypes of different individuals given
their genotypes and considering only affected individuals, following Schaid et al., 2010, the

retrospective likelihood for one family can be written as:

eXP Y iep ZP—l Bz P(G)
ZG* exp ZzeDZ 1[3)11 P(G*)

where D is the subset of affected members in the family, while x;jis a condensed notation

PGIY) =

for x(G;), the number of minor alleles for variant j in individual i in the multilocus genotype
configuration G. We make the assumption that only one copy of the minor allele was
introduced once by a family founder, implying x; can only take the values 0 or 1 in the
absence of inbreeding in the family. The software implementation of RetroFun-RVS
converts genotypes homozygous for the rare allele to heterozygous genotypes by default
(i.e. xj= 2 is changed to x;= 1). An alternative option is to discard variants with homozygous
rare genotypes. In Schaid et al., 2010, P(G) is the unconditional genotype probability and
depends on MAF, which needs to be estimated in practice. Instead, we opted for
conditioning the probability on the event of observing at least one copy of each RV j present

in the family (i.e., P Xj= 1) as in Bureau et al.,, 2019. In addition, we combined this

conditional probability with the assumption that the variant frequency tends to 0, hence the
probability does not depend on MAF and therefore the computation does not require
external variant frequency estimates. In this context, the genotypes can be interpreted as
rare variant sharing patterns, hence RVS in the method name. The sum in the denominator
is over all genotype configurations respecting the condition within the given pedigree,
where G* denotes one particular configuration. Since we expect that risk variant effects
dominate protective variants in the score test statistic when considering only affected
individuals (Supplementary methods, annexes du Chapitre 4 and Figure 33), we propose
to adapt the retrospective framework for a burden test (Li and Leal, 2008; Madsen and
Browning, 2009). So, we can express B;the effect of the " variant through Bow; where wjis
usually a weighting function to specify variant effects through a function of MAF. From now
on and in the following sections we will consider wj = B(MAF;,1,25) to up-weight rare

variants.

As suggested by He et al., 2017, the effect for the | variant can be partitioned with

respect to functional annotations Zj.k = 1...q. So, for the Burden test this leads to:
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q
Bo = Z w;j Z 2k
] k=0

with Zjo = 1 and yo corresponding to the original burden test parameter. Intuitively,
partitioning variant effect allows a modulation of the variant effect based on MAF and
functional annotations. Moreover, yo ensures a minimal power when no predictive
functional annotations are present for the trait. When at least one annotation is predictive,
the partitioned model offers increased power over the original test (He et al., 2017).

Now combining the retrospective likelihood model described by Schaid et al., 2010 and
the decomposed variant effect, we obtain:

PGIY) = — Piep Yoh 1 witis Yo Zin ) P(G)
ZG* CXp(ZiED Z?:l wj.r% Z%:O ijq/k)P(G*)

Thus, for the k" functional annotation the score function summed across the F families
is:

Su(m) i P P Z Zc;; Diep Thi; exp(o1 wiZin e Xiep i) P(G})
k\VE) = § Wy Lk Lfig — ‘ 7 * *
= \i= o fu EG; eXP(Zé;:l Wi ZjkVk 2 ien I’fzj)P(Gf)

ieD

Intuitively, this quantity can be seen as the difference between the observed genotype
value and the expected value, weighted by MAF and functional annotations. Setting y«to

0, we obtain the score statistic:

Sk(0) =Y (Z w; Zjk (Z RN -?’?jP(G?:‘)))

/=1 ieD Gy, ieD

The genotype probability required, P(Gy), is for a single variant configuration in family f and
can be computed using RVS (Sherman et al., 2019). S?(0) asymptotically follows a x12,
when properly scaled by the variance of Sk(0). This variance can be obtained by combining
sharing patterns and observed genotypes within families. Moreover, simplifications may be
obtained from assumptions on the linkage disequilibrium structure (See Supplementary
methods, annexes du Chapitre 4). However, we observed when only a few variants are
expected within a functional annotation, that resampling procedures may be required to
control the Type | error rate. We proposed to resample observed variant counts based on
family-specific genotype configuration probabilities P(Gs). Thus, this bootstrap procedure

maintains both the linkage disequilibrium and family structures of the data.
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For testing multiple functional scores within a single unified test Ho: Vk,yk= 0 vs Hs:
dk,yx > 0 , we then propose to combine q + 1 single p-values corresponding to the g
functional annotations and the original burden with ACAT (Liu et al., 2019). Briefly, ACAT
aggregates individual p-values and approximates the test statistic (and the subsequent p-
value) based on a Cauchy distribution. So, for q + 1 tests in a region of interest, the ACAT

statistic can be written as:

q
Tacar = Y tan((0.5 — py)7)
k=0

4.5 Numerical Simulations

Genotypes were simulated based on observed variant sites and their corresponding MAF
for the European population from the 1000 Genome Project database (phase 3). We
extracted the 510 rare (MAF < 1%) coding non-synonymous and within-enhancer non-
coding single nucleotide variants from a region of 800Kb (chrl:24100000-24970000),
corresponding to a TAD in iPSC-derived neurons. This TAD has been selected since it
encompasses four CRHs showing different complexities (two genes-five enhancers
(CRH1); two genes-two enhancers (CRH2); one gene-one enhancer (CRH3); one gene-
four enhancers (CRH4); See Table 3). Refer to Mangnier et al., 2022 for more details.
Using RarePedsim (Li et al., 2015), we generated sequence data for 270 affected subjects
in a primary sample of 52 extended and small pedigrees (Figures 7 and 34) and a
secondary sample of 81 small pedigrees (Figure 34). For both Type | error rate and power
evaluations, the dichotomous phenotypes were assumed to follow a logistic model without
covariates, and with a population prevalence of 1%. Details on pedigree structures and
simulations are provided in the Supplementary methods. We focused on evaluating the

ACAT-combined p-values.
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Figure 7: Example of pedigree structures considered in the simulation studies

4.5.1 Type | Error Simulations

To determine whether the proposed framework preserves the desired Type | error rate,
genotype data were generated unconditional on the affection status for family members. We
specified a null effect for variants observed in families, i.e., odds-ratio (OR) = 1. Generating
ten thousand replicates, we first examined the performance of RetroFun-RVScgrus, which is
RetroFun-RVS applied to CRHs and including variants over the entire TAD as global burden,
with alternative definitions of regions to be included as functional scores: RetroFun-RVSepairs,
RetroFun-RVSgenes, and RetroFUn-RVSsiding-window, for the method considering pairs of
gene-enhancers, genes and a 10 Kb sliding window, respectively (Figure 8). We also
assessed whether the method is well-calibrated in presence of small families. In the
alternative scenarios, control of Type | error was assessed generating one thousand

replicates. Results for this setting were reported in Supplementary figures.
4.5.2 Empirical Power Simulations

We set 2% of the variants over the entire region to be risk variants as suggested before
(Ma et al., 2021), also performing simulations with 1% of risk variants as a sensitivity
analysis. Genotypes were generated conditional on the affection status for each pedigree

member assuming a multiplicative model with fixed variant effect, i.e., not depending on
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the MAF. We considered different scenarios where we varied the proportion of causal
variants found in CRHs: 100%, 75% and 50% of causal variants (OR=5) were located
within one CRH. The remaining variants being neutral (OR=1). This scenario is expected
when variants are concentrated within elements functionally close. These three proportions
correspond to the most advantageous scenario where all causal variants are within the
same region and two mixed scenarios where signal is spread across the sequence of the
region at different degrees. Our first evaluation assessed the gain of power by
incorporating CRHs as functional annotations over the test including no scores (referred to
as Burden Original). We also compared RetroFun-RVScrrs With other strategies to
incorporate regions as functional annotations: RetroFun-RVSepais, RetroFun-RVSgenes, and
RetroFunRV Ssiiging-window, fOr the method considering pairs of gene-enhancers, genes and
a 10 Kb sliding window, respectively (Figure 8). An example of functional annotation matrix
was given in Figure 9 when considering CRHs. Also, we assessed the performance in
terms of power of our method compared to existing approaches namely, RVS (Bureau et
al., 2019) and RV-NPL (Zhao et al.,, 2019) (Figure 35). Power was evaluated as the
proportion of p-values less than a = 8.33e-6, corresponding to the Bonferroni-adjusted 0.05
significance level when testing six thousand independent regions across the genome,
corresponding to three thousand TADs (the average number of TADs found in our previous
study across cell-types or tissues (Mangnier et al.,, 2022)), while permitting the same
number of additional domains of interest, i.e., outside TADs, to be tested. Results at lower

proportion of risk variants and considering small pedigrees were given in the Supplements.
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Figure 8: Overview of functional annotations considered in the simulation studies

For all the 4 panels, big red triangles represent the selected TAD for the simulation studies,
small blue triangles the genes (exons + promoters), and red circles the enhancers. (A)
CRHs as functional annotations. (B) Pairs as functional annotations. CRHs are split with
respect to each gene-enhancer pair. (C) Genes as functional annotations. (D) 10 Kb sliding

windows as functional annotations.
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Figure 9: Example of matrix of functional annotations when considering CRHSs.

The first column represents the Burden original test, while the 4 other columns CRHs.

4.6 Results
4.6.1 Simulation of Type | Error Rate

The results show that, when we considered CRHs as functional annotations, the Type |
error rate was slightly conservative for modest p-values while well controlled for more
stringent thresholds, except for the extreme smallest p-value (Figure 10). However, when
we considered variants as independent in the variance calculation, Type | error rate was
slightly inflated (Figure 36). Moreover, RetroFun-RVS with no functional annotation (i.e., a
single test of all RVs in the TAD) was conservative when we considered variant
dependence through covariance terms in the variance calculation, while it was well-
calibrated assuming variant independence (Figure 37). Results for RetroFun-RVScrws for
each individual score show that the approach with covariance terms is either well calibrated
or slightly conservative (Figures 38-40). In addition, the method shows moderate Type |
error rate inflation when applied to small family structures, increasing when assuming

variant independence (Figure 41). Furthermore, integrating pairs and genes as functional
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annotations, we observed moderate inflation of the Type | error rate in extended pedigrees,
even when considering variant dependence, while for 10Kb sliding windows the Type |
error rate inflation was severe (Figure 42). We attempted to discard 10 kb windows with
few variants, and observed that Type | error control was achieved on windows
encompassing 30 variants or more (results not shown). Moreover, the bootstrap procedure
applied to RetroFun-RVSpais, RetroFun-RVSgenes and, RetroFUNRYV Ssiiding-window t0 COMpute
p-values empirically provides good Type | error rate control, while slightly conservative,
even for functional annotations encompassing few variants (Figure 43). To summarize, the
results show that RetroFun-RVS with asymptotic p-values is a valid approach when CRHs
or a large region are considered in extended pedigrees, despite being inflated to various
degrees for others strategies or family structures. Bootstrap p-values can be computed in

these instances to control the Type | error rate.
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Figure 10: Quantile-Quantile plot of ACAT-Combined P-values for RetroFun-RVS_CRHs considering variant
dependence.

Because only a few replicates had p-values for CRH 3, we omitted it in the analysis.

58



4.6.2 Power Comparison Considering Different Strategies to build Functional

Annotations

In the first set of power evaluations, we assessed power under different scenarios of causal
variant distributions. Firstly, we compared RetroFun-RVS integrating CRHs with the same
method incorporating no functional annotation. Consequently, when 100% and 75% of
causal variants were within one CRH, our method RetroFun-RVScrws performed better
than the original burden test showing gains of 10% and 11%, while at 50% causal the
power remains comparable (Figure 11A). Also, considering only small pedigrees, we
observed that, even if both RetroFun-RVScrus and the original burden test without
annotation exhibit lower power, the gain for RetroFun-RVScrns becomes higher as the
percentage of causal variant within the CRH of interest increases (Figure 44). Congruent
results were obtained when a lower proportion of causal variants was considered, showing
a minimal power gain of 16% (Figure 45). Therefore, our findings suggest that substantial
power gain can be achieved when CRHs are predictive for the effect of variants on the
trait, RetroFun-RVScrus Showing robustness when signal is spread across several CRHs.
Then, we compared RetroFun-RVScrus t0 other strategies to integrate regions as
functional  annotations, namely  RetroFun-RVSpairs, RetroFun-RVSgenes, and
RetroFunRV Ssiiding-window. OUr results show that integrating CRHs as functional annotations
is a more powerful strategy compared to the other strategies considered (Figure 11B).
Globally our results follow the same pattern when decreasing the proportion of causal
variants (Figure 46). In summary, RetroFun-RVScrus exhibits gain of powers when CRHs
show high or modest percentages of causal variants. Also, the method is robust and
powerful under the different scenarios that we considered, that are, inclusion of weakly

predictive CRHs, small percentages of risk variants, and presence of small families.

4.6.3 Power Comparison with Others Affected-Only Methods

In the second set of power evaluations, we compared RetroFun-RVScrus With others
affected-only methods, namely RVS (Bureau et al., 2019) and RV-NPL (Zhao et al., 2019).
Thus, to proceed to fair comparisons between methods, we adapted RVS and RV-NPL to
take CRHs into account (See Supplementary methods, annexes du Chapitre 4). With 2%
risk variants, when we considered 75% of causal variants located within one CRHs, we
observed that RetroFun-RVS reaches greater power compared to competing methods

(Figure 11C), exhibiting significantly shorter computation times (Table 1). At lower
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proportions of risk variants, the new method remains more powerful compared to RV-CHP

or RVS, and equivalent to RVNPL (Figure 47).
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Figure 11: Power evaluation of RetroFun-RVS under different scenarios for 2% risk variants

(A) Power at different proportions of risk variants within the CRH, between RetroFun-
RVScrrs With no functional annotation (Burden Original) and RetroFun-RVScrws including
the four CRHs (ACAT-Combined). Power was evaluated on the basis of 1,000 replicates.
(B) Power at different proportions of risk variants within the CRH between RetroFun-
RVScrrus (CRHS), RetroFun-RVSpais (G-E Pairs), RetroFun-RVScenes (Genes), and
RetroFUNRYV Ssiiging-window (Sliding). To correct Type | error inflation observed in RetroFun-
RV Ssiiging-window, We 0nly considered windows encompassing 30 variants or more. Power
was evaluated on the basis of 1,000 replicates. (C) Power at 75% risk variants within one
CRH between RetroFun-RVScrus and other affected-only competing methods. Here we
included RetroFun-RVgenes to mimic CHP-NPL procedure. Power for RetroFun-RVScrws
and RetroFUnNRVSgenes Was evaluated on the basis on 1,000 replicates, while for RV-NPL

and RVS we generated 200 replicates.
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RetroFun-RVS RV-NPL CHP-NPL RVS

CRHs G-E Pairs Genes Sliding All+Pairs All + Pairs Complete Partial

1.06 2.02 111 11.05 971.4 1823.4 14.26 443.5

Table 1: Running times (in seconds) for analyzing rare variants in the TAD, in one simulated replicate, using a
single 2.10GHz processor

For RV-NPL empirical p-values were obtained based on 1 million permutations.

4.7 Discussion

Most of rare genetic variations are located within non-coding regions, making the
underlying biological mechanisms through which they impact disease risk difficult to
interpret. Over the past few years, efforts were not only made in annotating the genome
but also integrating these annotations into statistical frameworks (He et al., 2017; Ma and
Wei, 2019). Although such methods have already been developed for unrelated subjects
such as case-control samples, to our knowledge, no approach to date has been proposed
to integrate functional annotations within family-based designs. In this paper we have
presented RetroFun-RVS, a retrospective burden test, integrating functional annotations
considering only affected individuals within families. We have shown that binary
annotations corresponding to disjoint regions with regulatory impacts, such as CRHs,
provide power gains when such regions concentrate causal variants, outperforming other
strategies or competing methods (Figure 11), while well controlling the Type | error rate
(Figure 10). Since regulatory mechanisms are highly tissue- or context-dependent it can
be challenging to have the right tissue for the right trait, and misspecifying the model is
likely in practice. Thus, integrating the original burden test in RetroFun-RVS makes it
robust, showing stable power when functional annotations poorly predict the trait. Finally,
by computing p-values asymptotically, RetroFun-RVS is computationally faster than
competing methods, which often require permutation-based approaches or exact

probability computations to sharply control the Type | error rate.

The main rationale behind RetroFun-RVS is that risk variants are enriched among
affected individuals compared to the expected variant count based on their relationships.
Hence, one critical feature of our method is to aggregate genotypes while measuring rare
variant sharing among affected family members to compute the test statistic. However, to

implement an affected-only analysis, where individuals are selected based on their disease
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status, we have adopted a retrospective approach, considering genotypes as random,
while conditioning on phenotypes (Schaid et al., 2010). Also, since genotype probabilities
do not depend on MAF under the assumption that the variant frequency tends to O,
RetroFun-RVS necessitates only familial information to compute these probabilities, in
order to derive the score statistic and its variance (See Material and Methods, annexes du
Chapitre 4). This aspect is central, since the variance terms need to be computed only
once for the entire set of families, which is computationally efficient even in presence of
large pedigrees. Our rare variant assumption however implies that genotypes homozygous
for the rare allele are impossible in the absence of inbreeding. Data simulated for Type |
error and power assessments did contain the small number of homozygous rare genotypes
expected for variants with MAF = 1%. Conversion to heterozygous genotypes did not
increase Type | error rate compared to removing the variants with homozygous rare

genotypes (results not shown).

Moreover, RetroFun-RVS in its current form is restricted to binary phenotypes and does
not allow the integration of individual-level covariates, such as sex, age or genetic principal
components. Hence, future work is needed to extend the framework to continuous
phenotypes and include covariates. Also, future works are needed to extend RetroFun-
RVS when more than one copy of the minor allele is introduced, which can arise in

presence of inbreeding.

In addition to being computationally effective, RetroFun-RVS is more powerful than
other affected-only competing methods, under certain scenarios (Figure 11C, Figure 47).
For example, compared to RVS, on which RetroFun-RVS is built upon, but which can only
analyze between one and five rare variants simultaneously in the pedigree sample used in
the simulation study, we reached greater power by testing tens of variants together in
annotated regions, or even hundreds of variants in the absence of annotations. Although
the test is well-calibrated and powerful for extended pedigrees, we have demonstrated that
it performs well when applied to small family structures, with modest Type | error rate
inflation (Figure 41). It is noteworthy that the simulated variant ORs did not depend on the
variant MAF due to limitations of the simulation software. The MAF-dependent variant
weighting scheme of RetroFun-RVS was thus misspecified in the power evaluation.
Greater power gains of RetroFun-RVS over the competing methods ignoring variant MAF
could have been achieved had the variant ORs be inversely related to MAF. Some

analyses have shown that Type | error rate or power are highly dependent on the number
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of variants present in the region of interest. Indeed, we have observed that when large
numbers of variants are considered, RetroFun-RVS might provide conservative results
involving some power loss (Figure 35), while a small number of variants tends to offer
inflated Type | error rate (Figure 42). Complementary analyses are needed to inspect the
empirical relationship between size of region and performance. Therefore, in the meantime
we recommend in practice to use the covariance-adjusted model. Finally, bootstrap
procedures (Figure 43) might be considered to sharply control type | error rate for small

numbers of variants at the expense of longer computing time.

We argue that the performance of the proposed method is strongly dependent to the
availability of the relevant tissue for the studied disease. Indeed, regulatory mechanisms
operate in a tissue- or cell-type-specific manner. Our framework, by allowing the
incorporation of several functional annotations from diverse tissues or cell-types without
loss of power, is useful to highlight the underlying biological mechanisms involved in the
trait. This aspect is central from a fine-mapping perspective, thus RetroFun-RVS will be an
important tool to pinpoint causal variants located within non-coding regions, which could

have been missed so far.
4.8 Data Availability

Cis-Regulatory Hubs and Topologically associated domains used in this paper are available
on https://github.com/Imangnier/CRHSs. Variant data were available from the 1000 Genome
project: https://www.internationalgenome.org/dataportal/data-collection/phase-3. We have
implemented RetroFun-RVS in a R package, available on GitHub

(https://github.com/Imangnier/RetroFun-RVS). The code for the simulations is also

available on GitHub (https://github.com/Imangnier/Simulation_RL).
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Chapitre 5 . RetroFun-RVS, un
package R pour I’analyse de variants
rares dans les familles, permettant
I'intégration d’annotations

fonctionnelles.

Dans le chapitre précédent, nous avons démontré a travers une étude de simulation que
RetroFun-RVS, en intégrant la structure familiale en complément des pbles de régulation
cis en tant qu’annotations fonctionnelles était une stratégie rapide et puissante pour détecter
des variants causaux. En effet, la méthode a permis d’atteindre des puissances plus élevées
par rapport aux autres stratégies pour intégrer des annotations fonctionnelles ou méthodes
compétitrices. Ainsi, dans l'optique de généraliser la méthode et de I'appliquer a des
données réelles, nous avons développé et mis a disposition un package R, appelé
RetroFun-RVS. Pour illustrer les fonctions centrales du package, nous avons donc
sélectionné des données familiales de séquencage du génome complet de fentes labiales
(Bureau et al., 2019). L’ensemble du code utilisé dans ce chapitre a été rendu disponible
sur Github (https://github.com/Imangnier/RetroFun-RVS).

5.1 Conception et implémentation

Nous présentons ici les fonctions et étapes centrales du package.
5.1.1 Type de données

RetroFun-RVS accepte en entrée différents types de données : des données génétiques au
format .ped, des fichiers d’annotations fonctionnelles et des fichiers de pondération pour

chaque variant.

Les données de type pedigree au format ped résument les données génétiques dans un
format standard (Plink) (Purcell et al., 2007). Les six premieres colonnes sont définies

respectivement, par l'identifiant de la famille, I'identifiant de l'individu, I'identifiant du pére,
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l'identifiant de la mére, le sexe ainsi que le statut (malade ou sain). Le reste des colonnes
(2 fois le nombre de variants) représentant les deux alléles pour chaque variant, égale a 1

lorsque l'individu porte I'alléle de référence et 2 lorsqu’il porte I'alléle alternatif.

Les matrices d’annotations fonctionnelles de taille p (variants) * g (annotations
fonctionnelles) peuvent étre des matrices continues ou binaires. La premiére colonne doit

étre égale a 1, afin d’intégrer le test original.
Les poids pour les variants sont des vecteurs de taille p (variants) * 1.

De plus, le package nécessite de précalculer les valeurs attendues des génotypes pour
chaque famille, ainsi que les variances et covariances associées, stockées dans un objet

du type data.frame. Cette information peut étre obtenue grace a RVS (Sherman et al., 2019).
5.1.2 Pré-traitement

La fonction aggregate.geno.by.fam prend alors en entrée un fichier .ped et effectue les

étapes suivantes :

1) Combine les alléles par variant pour chaque individu.

2) Retire les individus sains pour ne garder que les individus malades dans les familles.

3) Filtre les variants présents dans plus de la moitié des individus (variants non rares)
et procéde a quelques étapes de nettoyage. Le remplacement ou la suppression des
variants avec au moins un sujet homozygote peut étre défini par I'utilisateur. Un
sous-ensemble de familles d’intérét peut aussi étre sélectionné.

4) Agrégation des variants par famille.
Retourne une liste avec les variants agrégés par famille et I'indice des variants.
5.1.3 Obtention des valeurs-p

La fonction RetroFun-RVS est la fonction centrale du package et permet d’obtenir les
valeurs-p combinées et individuelles pour chaque annotation fonctionnelle, au niveau d’'une
région génomique donnée. La fonction prend en entrée un data.frame avec les valeurs
attendues, variances et covariances pour chaque famille, la liste retournée par
aggregate.geno.by.fam, ainsi que la matrice d’annotations fonctionnelles et la matrice de

pondération des variants.

La statistique du score, ainsi que la variance associée sont obtenues grace aux
fonctions compute.Burden.by.Annot et compute.Var.by.Annot.L'indépendance des variants

peut étre spécifiée par l'utilisateur dans le calcul de la variance du score.
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L’objet retourné est alors une liste avec les valeurs-p pour chague annotation, ainsi

que les valeurs-p combinées par ACAT (Liu et al., 2019) ou par la méthode de Fisher.

5.2 Application aux données de fentes labiales
5.2.1 Présentation des données

Les données de séquencage du génome complet ont été générées chez 160 individus dans
54 familles étendues provenant des Philippines, Etats-Unis, Guatemala et Syrie. Les
données comportent essentiellement des paires ou triplés d’'individus apparentés proches
(Voir Table 2). Au total 153 individus atteints ont été séquencés pour 7 non-atteints.
Cependant, parce que pour 8 individus d’'une famille syrienne, aucun ancétre commun
n’était séquenceé, un sous-ensemble de 6 individus atteints apparentés a été inclus a la
place, portant le total a 151 atteints. Le séquencage, I'alignement et I'appel de variants ont
été réalisés suivant la méthodologie présentées dans Holzinger et al. (2017). Ensuite, les
variants d’épissage, non-synonymes et non-sens présents dans les exons des génes, ainsi
que I'ensemble des variants non-codants ont été extraits. Les données ont été filtrées
suivant la méme procédure que Bureau, Younkin et al. (2014), permettant une fréquence
maximale d’alléle mineur de 1% dans les échantillons de populations provenant du projet
des 1000 Genomes (https://www.internationalgenome.org/data), portant le nombre total de
variants considérés dans l'analyse a 3 797 938. De plus, en lien avec la méthodologie
présentée dans le chapitre 4, les variants présents dans plus de la moitié des individus ont

été retirés, aussi les variants enregistrant au moins un individu homozygote ont été

supprimés.
Nombre 2 3 4 5 6
d’atteints
Fréquence | 33 5 11 4 1

Table 2: Répartition des structures familiales dans les données de séquencage de fentes labiales du génome
complet

Différentes familles illustrant différentes structures familiales sont données en Figure 12.
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Figure 12: Example des structures familiales présentes dans les données de séquencage du génome complet
de fentes labiales

En complément, les pdles de régulation cis utilisés dans ce chapitre ont été générés
dans les cellules épithéliales humaines & une résolution de 10Kb. A noter que les domaines
topologiquement associant avaient déja été générés par Rao et al. (2014). En effet, il a été
démontré que certains variants rares localisés dans des régions régulatrices actives dans
ce tissu sont associés a I'’émergence de fentes labiales chez ’humain (Schaffer et al., 2019).
Les données Hi-C (Rao et al., 2014) (GSE63525), ainsi que les marques d’histones
H3K27ac et données d’accessibilité de la chromatine ont été utilisées (ENCSR460EGF)
pour générer les pbles de régulation cis. Ainsi, 329 domaines topologiquement associant
ont été retenus dans 'analyse. Par ailleurs, dans un souci de simplification de I'analyse 361
pbles de régulation cis ne chevauchant qu’un seul domaine ont été considérés, représentant
le tiers du nombre total des réseaux (361/1125). Ces derniers mettant en lumiére des

organisations variées (Figure 13).
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Figure 13 : Répartition du nombre de paires géne-enhancer par pole de régulation cis dans les cellules
épithéliales humaines

Les matrices d’annotations ont été générées de telle sorte que Vi:I(v €Z:). En
d’autres termes, la matrice d’annotations fonctionnelles est une matrice binaire égale a 1
lorsque le variant j appartient au pole de régulation k et O sinon (Voir Figure 9 du Chapitre
4). Par ailleurs, I'nétérogénéité ethnique des familles retenues dans I'analyse implique des
structures génétiques différentes, rendant I'estimation des fréquences d’alleles mineurs
difficile. Par conséquent, I'approche non-pondérée sera ici considérée. Les valeurs-p
combinées par ACAT seront calculées au niveau de chaque domaine, tel que présenté dans
le chapitre 4. Nous corrigerons pour la multiplicité, ajustant par la méthode de Bonferroni au
seuil 0=0.0001 (0.05/361).

5.2.2 Résultats

Tel que discuté dans la section précédente, nous avons prétraité et formaté les données
gréace a la fonction agg.genos.by.fam (Voir ligne de code 1). Nous retrouvons en moyenne
dans les TADs 140.2 variants (écart-type = 105.07), pour un nhombre moyen de variants par
familles de 5.23 (écart-type = 5.09). Par ailleurs, les péles de régulation cis mettent en
lumiére un nombre moyen de variants de 3 (écart-type = 4.27) ou 44% sont situés dans les
enhancers.
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Res = agg.genos.by.fam(pedfile,correction = "remove")

Ligne de code 1

Ensuite, tel que présenté dans le chapitre précédent, RetroFun-RVS repose en partie sur le
package R RVS (Sherman et al., 2019) notamment dans le calcul des valeurs attendues par
famille et les variances/covariances associées a l'aide de la fonction compute.null (Voir ligne
de code 2) appliquée sur 'ensemble des configurations possibles et les probabilités de

partage renvoyées par la fonction RVsharing de RVS.

Null = compute.null(pedigree.configurations, pedigree.probas)

Ligne de code 2

Parce que de la consanguinité est attendue dans les familles syriennes, 14 familles ont été
supprimées ne gardant que les 40 familles restantes dans I'analyse principale. Cependant,
les résultats considérant 'ensemble des familles seront donnés en annexes (Annexes du
Chapitre 5). En effet, la présence de consanguinité ou de relations cryptiques entraine la
violation de certaines hypothéses derriére RVS (introduction d’'une seule copie de l'alléle

mineur). Ces points seront discutés plus tard dans la discussion.

Aprés l'obtention des valeurs attendues et de la variance dans I'ensemble des familles,
RetroFun-RVS a été appliquée dans les 329 domaines topologiqguement associant et en
considérant les 361 pdles de régulation cis en tant qu’annotations fonctionnelles,

considérant la dépendance entre variants (Voir ligne de code 3).

RetroFun_RVS(Null, Res, Z, W, independence=F)

Ligne de code 3

Bien que la méthode offre un bon contrdle de 'erreur de type | (Figure 14A), nous n’avons
pu identifier aucun domaine pour lequel des valeurs-p inférieures a 0.0001 étaient
enregistrées. Cependant au sein du domaine mettant en lumiéere la plus forte association
avec le phénotype (valeur-p combinée= 0.0003; Figure 14B), le signal est généré par un
pble de régulation cis contenant 11 génes et 2 enhancers pour un total de 52 variants rares
analysés (valeur-p au niveau de I'ensemble du domaine = 0.36; valeur-p au niveau du pole

de régulation cis = 0.0001).
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5.2.3 Discussion

L’incapacité de la méthode a détecter du signal au seuil de significativité considéré peut
provenir par exemple (1) d’'un nombre d’atteints par famille trop faible, (2) d’'un nombre de
régions trop faible a tester permettant de détecter du signal ou (3) du choix d’un tissu ou
type cellulaire peu pertinent & la maladie. Fort de ce constat d’autres stratégies d’analyse
doivent étre considérées dans des travaux futurs dans I'optique d’avoir une compréhension
plus fine de I'étiologie du trouble. De plus, en présence de consanguinité ou de relation
cryptiqgue, comme c’est le cas ici dans les familles syriennes, une extension du modele
permettant notamment la distinction entre la présence d’une ou deux copies de l'alléle

mineur doit étre considérée pour adresser cet aspect.
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Figure 14: Résultats de RetroFun-RVS dans les données de fentes labiales, retirant les familles syriennes de
I'analyse

(A) Diagramme quantile-quantile des valeurs-p combinées avec ACAT considérant les 40

familles non-syriennes. Les résultats sont rapportés en -log10. (B) Péle de régulation cis sur
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le chromosome 19 le plus associé avec les fentes labiales, impliquant 11 génes (triangles

bleus) et deux enhancers (cercles rouges).

5.3 Conclusion

RetroFun-RVS est un package R simple d’utilisation permettant d’'intégrer des annotations
fonctionnelles dans un test d’association de variants rares appliqué aux familles. L’obtention
des valeurs-p est rapide et les résultats obtenus intuitifs. En effet, nous avons montré que
dans le cas d’annotations fonctionnelles correspondant a des régions fonctionnellement
valides, il est facile de cibler la ou les annotations fonctionnelles enrichies en variants
causaux et ainsi gagner en compréhension dans les mécanismes biologiques impliqués

dans les maladies.
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Chapitre 6 : Discussion

La démocratisation des données de séquencage de 'ADN de haut débit a I'échelle du
génome a permis de mettre en lumiére le profil épigénétique de nouvelles régions. En effet,
grace aux technologies de DNAse-Seq, d’ATAC-Seq ou de ChIP-Seq nous sommes
désormais capables de cibler les régions associées avec des phénomenes de régulation.
En paralléle, 'avénement et la diffusion des technologies de Capture de Conformation de la
Chromatine (3C) ont ouvert de nouvelles voies de compréhension sur le rble joué par
l'organisation 3D du génome dans la régulation des génes et plus largement dans
'émergence de maladies. La mise a disposition a grande échelle des données
d’épigénétique a permis le développement d’outils permettant de caractériser plus finement
les régions non codantes (Fulco et al.,, 2019). Dans un contexte de maladies, cette
information est centrale pour élucider les mécanismes de régulation impliqués dans
'émergence ou le développement de maladies chez 'hnumain. Bien que des approches
statistiques intégrant de I'information fonctionnelle ont déja été proposées (He et al., 2017,
Ma & Wei, 2019; Ma et al., 2021), aucune méthode a ce jour n’est applicable aux devis
familiaux, lorsque ces derniers sont plus puissants que les approches populationnelles pour
mettre en lumiére le partage de variants rares. Fort de ce constat, dans la perspective
d’élucider les mécanismes épigénétiques par lesquels les maladies peuvent émerger, nous
avons tout d’abord proposé un nouveau modéle 3D de réseaux complexes entre génes et
enhancers, appelé péles de régulation cis. Cette nouvelle structure 3D a été démontrée
informative dans I'étiologie de maladies complexes, telles que la schizophrénie. Ainsi, les
pbles de régulations cis représentent une ressource pertinente pour détecter de nouveaux
variants causaux impliquées dans les traits complexes. Sur cette base, hous avons proposé
RetroFun-RVS, une méthode statistique rétrospective permettant lintégration de
l'information fonctionnelle sous forme de réseaux 3D et incorporant la structure familiale.
Une caractéristique importante de la méthode est qu’elle exploite seulement les individus
atteints dans les familles, dans une optique de maximiser le partage de variants
potentiellement causaux. En comparaison des autres stratégies pour inclure des
annotations fonctionnelles ou des méthodes compétitrices, RetroFun-RVS en intégrant les
pbles de régulation cis a été démontrée plus puissante pour détecter des variants de risque.
Aussi nous avons démontré la robustesse de la méthode aux annotations non informatives,

caractéristique intéressante en pratique. Finalement, en combinant approches familiales et
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information fonctionnelle sous forme de réseaux 3D d’éléments de régulation actifs, nous
sommes désormais capables non seulement de déterminer quel variant ou quelle région est
associé a une maladie, mais aussi d’avoir une compréhension plus fine des mécanismes
biologiques impliqués. A la lumiére des limites relevées pour les méthodes présentées dans
cette thése ou a travers leur application a des données réelles, nous proposons ici quelques

extensions des modéles dans une logique d'une plus large applicabilité en pratique.

6.1 Extension des pbles de régulation cis, perspectives et
limites

En tant que réseaux combinant contacts 3D, accessibilité de la chromatine et facteurs de
transcriptions, les p6les de régulation cis peuvent étre considérés comme des réseaux multi-
couches mettant en lumiére les interactions entre enhancers actifs et génes. Cependant,
lorsque la dynamique des maladies peut résulter de contacts entre promoters, enhancers
ou impliquant d’autres types de régions régulatrices (silencers par exemple), intégrer
d’autres types d’interactions parait essentiel dans une perspective mécanistique,
notamment sur la compréhension des phénomenes de régulation impliqués. En effet,
certains auteurs ont démontré que le profil d’interaction entre promoters ou enhancers
pouvait étre impliqué dans 'émergence de maladies complexes (Madsen et al., 2020; Song
et al., 2020). Aussi, pour un méme type d’élément de régulation, il peut exister différentes
sous-typologies d’éléments pouvant résulter a des implications variées en termes de
régulation (enhancers actifs et enhancers « positionnés » par exemple). Ainsi, avoir des
réseaux ne se limitant pas qu’aux enhancers actifs, mais intégrant contacts entre promoters,
enhancers, intégrant d’autres types d’éléments de régulation ou différents sous-types
d’éléments permettrait d’avoir une compréhension plus large des phénomeénes
épigénétiques impliqués dans I'émergence des maladies. D’'un point de vue pratique,
'emploi de marques d’histones spécifiques aux éléments de régulation considérés
(H3K4me3 pour les promoters, H3K27me3 pour les silencers ou H3K4mel pour les
enhancers « positionnés ») permettrait d’étendre les pbles de régulation cis respectivement,
aux contacts promoters-promoters, promoters-silencers et promoters-enhancers
« positionnés ». Cependant, intégrer les contacts entre enhancers requiert alors la
modification du modéle actuel, centré autour du géne au profit d’'une approche orientée
autour du enhancer (modeéle « enhancer-centric »). Sur ce point, Hecker et al. (2022) ont

proposé une extension du score d’activité par contacts (Fulco et al., 2019) permettant
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d’'intégrer la dimension « enhancer-centric » des phénoménes de régulation. Bien que

prometteur ce modele demande cependant a étre validé expérimentalement.

Les phénomenes de régulation sont connus pour étre des événements dynamiques
mettant en jeu différents éléments a différents temps données (Voss & Hager, 2014). Par
exemple, de nouvelles méthodes de microscopie ont démontré que les interactions génes-
enhancers sont des processus dynamiques précédant notamment la transcription des
génes (Espinola et al., 2021). Aussi, il y a un attrait croissant des chercheurs pour
I'intégration d’information biologique tenant compte des différents processus opérant a
différentes échelles (appelés omiques, ex : protéomique, transcriptomique, métabolomique,
etc...). Des modeéles « multi-omiques » intégrant la nature longitudinale des phénomenes
biologiques ont déja été proposés (Bodein et al., 2019). Cependant bien que ces modeles
aient mené a des interprétations plus fines des mécanismes en jeu (Bodein et al., 2022),
ces approches souffrent de deux limites majeures : (1) ils n’incluent par exemple pas la
dimension épigénétique a travers les contacts 3D et (2) n‘ont pas été évalués dans des
contextes de maladies. Fort de ce constat, dans une logique d’avoir une compréhension
plus fine des événements biologigues intervenant a différents niveaux « omiques », une
extension naturelle des pdles de régulation cis pourrait impliquer I'ajout de couches
supplémentaires d’information notamment longitudinales dans I'étude de maladies chez

'lhumain.

Par ailleurs, une des limites des pbles de régulation cis tel que proposé dans cette
these est de n’'intégrer que des données « en vrac », c'est-a-dire la ou les contacts 3D
observés sont la résultante de 'amalgame de différents contacts au niveau de plusieurs
cellules. Bien que permettant d’atteindre des résolutions plus fines, certaines interactions
génes-enhancers peuvent résulter de contacts opérant dans des cellules différentes,
formant des réseaux « artefacts ». Une extension naturelle des péles de régulation cis aux
données du type « single-cell » (Nagano et al., 2013), permettrait d’adresser cette limitation
technique. Brievement, les technologies « single-cell » sont une nouvelle famille de
méthodes de séquencage permettant de capturer les phénomeénes biologiques (expression,
contacts 3D, marques d’histone ou accessibilité de la chromatine) spécifiques a la cellule
dans lesquels ils opérent. Par exemple pour le 3D, cette dimension cellulaire implique un
signal souvent « creux » nécessitant la mise au point de méthodes permettant d’agglomérer
les contacts survenant dans des cellules différentes. Des méthodes de « clustering » ont

été proposées pour adresser cette limitation (Zhou et al., 2019; Zhang et al., 2022). En
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intégrant ce type de données dans la détection des enhancers actifs et de maniere
subséquente dans la formation des péles de régulation cis, on permettrait la détection des
interactions entre enhancers et promoters de maniére plus précise, tout en limitant la
formation de réseaux non représentatifs d’événements épigénétiques. Sur cet aspect,
Hecker et al. (2022) ont étendu le score d’activité par contact aux données « single-cell »

d’accessibilité de la chromatine.

Enfin, comme nous venons de le voir, I'extension des pdles de régulation cis
nécessite I'emploi de nouveaux types de données dans une optique d’affiner notre
compréhension des mécanismes biologiques impliqués dans les maladies. Cette question
de l'accessibilité de la donnée est fondamentale en épigénétique mais plus largement en
biologie. De par leur nature spécifique au tissu ou au contexte, caractériser plus finement
les phénoménes épigénétiques en ajoutant des couches supplémentaires d’information
nécessite d’avoir les bonnes données dans le bon tissu, entrainant des problématiques de
colts lorsque le tissu d’intérét est difficile a obtenir ou que le séquencage se fait de maniére
longitudinale. Méme si a travers des initiatives comme le Roadmap Epigenomics
Consortium ou ENCODE, un large éventail de données est disponible dans un spectre
étendu de tissus, ces données ne se limitent pour l'instant qu’a des données en « vrac » et

la mise a disposition de données « single-cell » n'est pas tout a fait généralisée.

6.2 Les pbles de régulation cis, une utilisation en
« cartographie fine »?

En combinant approches familiales et annotations fonctionnelles, RetroFun-RVS permet de
mettre en lumiére les régions fonctionnellement actives associées avec la maladie d’intérét.
Au-dela de la simple perspective descriptive, la méthode pourrait servir de base pour
localiser le ou les variants de risque situés dans les régions non codantes et ainsi résoudre
les mécanismes biologiques impliqués. En effet, une des limites majeures des approches
actuelles, e.qg., score de déséquilibre de liaison (Bulik-Sullivan et al., 2015) est de ne reposer
que sur les statistiques récapitulatives des études d’association pangénomiques, avec le
désavantage majeur d’étre en incapacité de révéler le ou les variants causaux. En effet, il a
été démontré que du fait de limitations techniques et méthodologiques, la plupart des
variants significativement associés avec un trait d’intérét ne sont pas ceux menant a la
maladie (Broekema et al., 2020). Dans cette logique, l'intérét de plus en plus croissant pour

les approches de « cartographie fine » ont permis d’améliorer notre compréhension de
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I'implication de certains variants potentiellement causaux pour un large spectre de maladies
(Schaid et al., 2018). Ainsi, la méthode proposée pourrait servir de base pour affiner notre
compréhension des phénoménes de régulation résultant a I'émergence ou au
développement de maladies chez I'humain. Lintuition derriere une approche de «
cartographie fine » est alors de restreindre 'ensemble possible des variants incluant le ou
les variants causaux. Bien que les approches traditionnelles reposent sur une hypothése
irréaliste, qu’un seul variant est causal dans la région associée, des méthodes alternatives
permettent de tenir compte de la potentialité que plusieurs variants soient causaux
(Hutchinson et al., 2020). Pour se faire, les modeéles integrent, sur la base de statistiques
d’études d’association pangénomique, un large éventail d’informations externes incluant,
déséquilibre de liaison, ascendance et annotations fonctionnelles, le plus souvent dans des
approches bayésiennes (Schaid et al., 2018). Dans cette logique Paintor, en permettant
I'intégration de régions fonctionnellement actives, a permis une réduction substantielle des
intervalles de crédibilité tout en révélant de nouveaux variants impliqués dans des traits

métaboliques (Kichaev et al., 2014).

Fort de ce constat, les pdles de régulation cis, en liant génes et enhancers actifs a
l'intérieur de réseaux 3D, pourrait permettre d’identifier le ou les génes impactés par la
présence de variants non-codant localisés dans des régions fonctionnellement actives.
Intégrer les poles de régulation cis dans des approches de « cartographie fine » serait une
approche pertinente pour mettre en lumiére de nouveaux variants impliqués dans les
maladies. A ce jour, aucune annotation fonctionnelle reposant sur les réseaux 3D n’a été
incluse dans de telles approches. Du point de vue du géne, cet aspect est central, lorsque
des variants situés dans des enhancers éloignés peuvent par des phénoménes de
« réaction en chaine », impacter le géne d’intérét. De plus, une récente étude de Bergman
et al. (2022) a démontré que le profil d’interactions des génes avec les enhancers pouvait
étre prédictif de leur réponse aux phénomenes de régulation. Cette notion rejoint celle
initialement proposée par Tsai et al. (2019) ou les auteurs affirment que la fréquence
d’interaction d’un géne avec les enhancers est associée avec une certaine robustesse aux
stimuli externes. Cette composante pourrait permettre d’affiner les pdles de régulation cis
pour permettre de cibler les génes les plus susceptibles d'étre impactés par des
dysfonctionnements dans leurs éléments de régulation et ainsi élucider le ou les variants

impliqués dans les maladies.
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6.3 Vers une plus large applicabilité de RetroFun-RVS
6.3.1 Extension de RetroFun-RVS, le traitement de familles consanguines

Comme nous l'avons remarqué dans le chapitre cinq, I'application de RetroFun-RVS
aux données de séquencage du génome complet de fentes labiales (Bureau et al.,
2019) a permis de mettre en lumiere des pbles de régulation cis associé avec le trait.
Cependant, le signal détecté peut provenir de la présence de faux positifs pouvant
résulter de différents phénomenes : la présence de familles avec peu d’atteints, un tissu
ou type cellulaire peut pertinent pour le trait en question, la présence de consanguinité
au sein des familles ou de relations cryptiques. Sur ce dernier point, le modéle de
partage tel que présenté par Bureau et al. (2019) peut étre modifié en permettant
I'introduction dans les familles de plus d’'une copie de l'alléle mineur. Une extension
distinguant le partage d’'une ou de deux copies de l'alléle permettrait de passer outre
les hypothéses actuelles du modéle en vue de sa généralisation en présence de

consanguinité ou de relations cryptiques.
6.3.2 Extension de RetroFun-RVS intégrant des covariables

D’un autre cdté, il y a un intérét croissant pour les chercheurs a considérer et intégrer la
notion d’ascendance dans les études d’association pangénomiques ouvrant de nouveaux
champs de possibilité dans la compréhension des maladies (the EArly Genetics and
Lifecourse Epidemiology (EAGLE) Eczema Consortium, 2015; Peterson et al., 2019). En
effet, il a été démontré que I'ascendance joue un réle critique dans la différence observée
entre les structures génétiques de populations diverses. Par conséquent, ne pas tenir
compte de cette information peut tendre a des inflations de faux positifs, des interprétations
erronées ou une perte de puissance statistique (Peterson et al., 2019). Fort de ce constat,
dans une optigue de représentativité, proposer des modéles statistiques applicables dans
des populations d’origines ethniques différentes parait crucial. Pour se faire, une approche
traditionnellement utilisée en pratique, consiste a intégrer I'ascendance en intégrant les
composantes principales des génotypes comme covariables. L’avantage de cette approche
est de fournir un outil intuitif et rapide pour visualiser et intégrer les structures génétiques
opérant au niveau populationnel. Cependant, de maniére plus générale, permettre
I'intégration de covariables relatives au sexe, a 'age ou a tout autre type d’informations

pouvant influer I'apparition ou le développement de la maladie parait pertinent. Ainsi, le
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modéle présenté en chapitre quatre pourrait s’étendre en permettant l'intégration de

covariables en addition de la matrice de génotypes (Voir Annexes C.1).
6.3.3 Combiner variants rares et communs

Comme nous l'avons dans les chapitres quatre et cing, RetroFun-RVS en permettant
lintégration de l'information familiale et d’annotations fonctionnelles est une approche
rapide et puissante pour détecter de nouvelles régions associées avec des maladies
complexes. Cependant, la plupart des traits sont la résultante de la présence de variants
communs et rares. Ainsi étendre RetroFun-RVS en permettant de considérer dans le méme
cadre statistique variants fréquents et non-fréquents dans la population générale permettrait
de mettre en lumiére de nouvelles régions impliquées dans I'étiologie de maladies
complexes; avec I'avantage majeur de pouvoir affiner notre connaissance sur la part jouée
respectivement par les variants communs et rares. Combiner I'effet des variants communs

et rares pourrait étre obtenu en exploitant différentes stratégies (Voir Annexes C.2).
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Conclusion

A I'heure actuelle, une des questions centrales en sciences est I'élucidation des
mécanismes biologiques par lesquels les maladies complexes émergent ou se développent
chez 'Homme. La démocratisation des méthodes de séquencage de 'ADN haut débit a
I'échelle du génome a rendu possible le développement d’outils statistiques et bio-
informatiques, dans une perspective de mieux comprendre les chaines causales impliquées
dans I'étiologie de maladies complexes. Cependant, comme nous I'avons vu tout au long
de cette thése, les maladies complexes sont caractérisées par la présence de variants rares,
pour la plupart localisés dans des régions non codantes, rendant linterprétation des

mécanismes biologiques sous-jacents difficile.

A ce titre, pour adresser cette double problématique, de la rareté et du manque
d’interprétabilité des variants découverts, I'objectif central de cette thése est alors de fournir
de nouvelles méthodes analytigues dans une perspective de mieux cibler les variants

causaux localisés dans les régions non codantes.

Parce qu’il n'y a a ce jour pas de modéle computationnel de réseaux de régulation
3D, nous avons proposé au sein de cette thése de nouvelles structures 3D mettant en
interaction genes et enhancers, appelés pbéles de régulation cis. En plus de représenter des
organisations biologiquement valides, nous avons démontré que les péles de régulation cis
étaient un modeéle pertinent dans I'étiologie de maladies complexes, notamment dans la

schizophrénie.

Ensuite, dans une logique de détecter de nouveaux variants rares impliqués dans
les troubles complexes, nous avons décidé d’incorporer les pdles de régulation cis en tant
gu’annotations fonctionnelles dans des tests d’association de variants rares appliqués aux
familles. Une des subtilités de la méthode proposée est qu’elle ne se restreint qu’aux
individus atteints d’'une méme famille. Nous avons donc proposé RetroFun-RVS, un cadre
statistique rétrospectif unifiant méthodes d’association de variants rares et incorporation
d’annotations fonctionnelles. Nous avons démontré que la méthode incorporant les péles
de régulation cis était rapide et puissante pour détecter de nouveaux variants causaux. La

méthode a été rendue disponible et illustrer dans un contexte de fentes labiales.

Le prolongement des méthodes proposées dans cette these a été discuté au prisme

des défis actuels ou futurs du domaine de la génétique.
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Annexes

Annexes du Chapitre 3

A.1 Supplemental Figures
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Figure 15: CRHs exhibit strong overlap between iPSC neurons and post-mortem brain tissues

(A) Proportion of distal elements observed in iPSC neurons found in the post-mortem brain

tissues. (B) Proportion of pairs of promoter-distal element observed in iPSC-derived neurons

strictly found in one of other post-mortem tissue (Direct), found in the tissue but not either

as direct or indirect connection (No Connection), found in the tissue within the same CRH

(Same CRH No Direct) or not found in the tissue. Results are reported relatively to the

number of pairs observed in iPSC-derived neurons.

94



oo 2556 P

o :med.s_ummm.m kM bl bl st b e ¢ kit
cws 4"

o . o "

| |
SR

Figure 16: Genome browser view of the CRH encompassing GRIN2A gene

See caption of Figure 2.1C for explanations. Due to the resolution and short distance

between CRH elements, no 3D contacts are represented in the Hi-C Heatmap track.
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Figure 17: Genome browser view of the CRH encompassing GRM3 gene

See caption of Figure 2.1C for explanations.
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Figure 18: Genome browser view of the CRH encompassing GRIAL gene

See caption of Figure 2.1C for explanations.
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Figure 19: CRHs in iPSC-derived neurons show “average behavior” compared to post-mortem tissues
regarding number of elements

(A) Violin plots of the number of elements included in CRHs by brain tissue. (B) Cumulative

distribution of the number of elements within CRHs by tissue.
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Figure 20: In post-mortem tissues, CRHs are mainly composed by distal elements

Violin plots of the number of promoters or distal elements across post-mortem brain tissues.

Difference between number of elements were assessed with Wilcoxon signed-rank test.

Data Information: **** represent p-value <=0.0001.
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Figure 21: Promoters are more connected than distal elements across post-mortem tissues

Cumulative distribution function of the number of connections by promoter and distal
element for (A) Neu, (B) Dopa_1, and (C) Dopa_2. Dotted line shows the number of

connections where 80% are less or equal to this value.
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Figure 22: Promoters are more connected than distal elements in DNAse-based and Rao methods
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(A) Cumulative proportion of the number of connections for promoters or distal elements for
the DNAse method. (B) Cumulative proportion of the number of connections for promoters
or distal elements for the Rao method. (C) Distribution of kind of relationship for the DNAse

method (Left) and Rao method (Right).

101



Type
Distal
Promoter

% of Elements

)
|

OI-- L

L]

Monogamous
Polygamaous
nogamaus
Polygamaus
Manogamous
Pelygameus

§
Relationship

Figure 23: Promoters are inside more complex relationships than distal elements in post-mortem brain tissues

Complexity analysis for promoters and distal elements across post-mortem brain tissues.

102



% of CRHs

: N ]

m AB B8 ' R

B
Compartments

Figure 24: CRHs mainly overlap active compartments across post-mortem tissues

Distribution of the kind of compartment overlapped by CRHs across post-mortem brain

tissues. Interestingly, dopaminergic neuron samples showed identical overlapping

proportions.
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Figure 25: In most cases, CRHs overlap one TAD across post-mortem brain tissues

Distribution of the number of TADs overlapped by CRHs across post-mortem brain tissues,

when TADs are detected with the directionality index.
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Figure 26: In most cases, CRHs overlap one TAD across our methods

(A) Distribution of the number of TADs overlapped by CRHSs built with our different methods,
when TADs are detected with the insulation score (Crane et al. 2015). (B) Distribution of the
number of TADs overlapped by CRHs built with our different methods, when TADs are

detected with the Arrowhead algorithm (Rao et al. 2014).
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Figure 27: Enrichment in FIREs for distal elements and promoters in our methods

(A) Enrichment in FIRESs for distal elements as measured with odds ratio (OR) and their 95%
confidence interval. The dotted line represents the null value. (B) Enrichment in FIREs for
promoters as measured with odds ratio (OR) and their 95% confidence interval. The dotted

line represents the null value.
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Figure 28: Enrichment in Encode candidate elements for distal elements and promoters in our control methods

(A) Enrichments in Encode Elements for distal elements as measured with odds ratio (OR)
and their 95% confidence intervals for our control methods to build CRHs. The dotted line
represents the null value. The ALL category encompasses all significant regions for all
Encode elements. Since the DNAse method is built entirely on DNAse we removed DNAse
candidate regions. (B) Enrichments for promoters in Encode Elements as measured with
odds ratio (OR) and their confidence intervals for our control methods to build CRHs. The
dotted line represents the null value. The ALL category encompasses all significant regions

for all Encode elements.

107



300

Fold Enrichment
(Enrichment CRHs / Enrichment Cand CRHs)

200

100

1e-07 1e-06 12-051e-04 0.001 0.01 0025 005 01 05 09 1e-07 1e-06 1e-05 1e-04 0.001 0.01 0.025 005 01 05 095
Pvalues

B Elements * Cand CRHs + Garome Elements * Cond CRHs. + Garome
0.95 : 0.95
0 0
01 . 01
0.05 . 0.05
0.025 = 0.025
@ @
£ " £
ERl : 3 0o
0.001 i 0.001
1e-04 — Te-04
1e-05 PR 1e-05
1e-06 — 1e-06
1e-07 . ° 1e-07
o 5 10 15 2 1 6
OR OR

Figure 29: CRHs in DNAse-based and Rao methods show strong enrichments in schizophrenia-associated
SNPs

(A) SNP enrichments as measured with odds ratio (OR) with their 95% confidence intervals
for our control methods to build CRHs. (Left) DNAse method (Right) Rao method. The
dotted line represents the null value. (B) Fold enrichment for our control methods to build

CRHs. The dotted line represents the null value.
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Figure 30: Schizophrenia heritability enrichments for DNAse-based and Rao methods

Schizophrenia heritability for our control methods (A) DNAse method (B) Rao method with

their error bars. The dotted line represents the null.

Data Information: * represent p-value <=0.05 after Bonferroni correction.
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Figure 31: Negative association between Intraclass correlation and the number of promoters considered within
CRHs for the ABC-Score method

Intraclass correlation (ICC) evolution of gene expression respectively of the number of

promoters within the CRH.

A.2 Methods

3D Features

A/B Compartments: A/B compartments were defined at a 500 kb resolution of the contact
matrix (using a 100 kb resolution had little impact on the results). The first principal
component (PC) of a suitably normalized Hi-C contact matrix over a chromosome arm
captures the plaid pattern of A/B compartments (Lieberman-Aiden et al., 2009). As GC
content is higher in A compartments than in B compartments, the correlation of the first PC
with GC content was used to orient the first PC so that positive values correspond to the A
compartments and negative values to B compartments (Imakaev et al., 2012). The
transformation applied to the ratio observed/expected (O/E) contact matrices was selected
that 1) maximized the number of autosomal chromosome arms where the first PC had the

highest correlation with GC content over the first three PCs and 2) had the highest

correlation
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of the first PC with GC content in these chromosome arms. The transformation was selected
among the following three: O/E - 1 with clipping of values below percentile 1 and above
percentile 99, log (O/E) and log (O/E) with clipping of values below percentile 1 and above
percentile 99. The last transformation was selected based on the above criteria, with 30/40

autosomal chromosome arms where the first PC correlated the most strongly with GC

content
and correlations between 0.38 and 0.87 within these chromosome arms. The A/B

compartment for the remaining 10 chromosome arms (6q, 8q, 9p, 10q, 12p, 18p, 18q, 19q,
20p

and 21p) were set to missing.
TADs calling: TADs were called using the directionality index (Dixon et al., 2012), insulation

score (Crane et al., 2015) or with Arrowhead algorithm from Juicer software (Rao et al.,
2014;

Durand et al., 2016)

Directionality Index (DI) was computed as presented by Dixon et al., 2012 at 10 Kb

resolution.
Briefly, for each 10 Kb bins the number of upstream and downstream contacts were

calculated. A bias toward upstream regions at the end of a TAD was expected and

conversely,

a bias toward downstream regions, at the beginning of a TAD was expected. As mentioned
by
Gorkin et al., 2019, the original approach to computing the DI using a 200 Kb window size

was applied to capture more local features. DI values for each 10Kb bins were used to build

a
Hidden Markov Model and predict upstream bias, downstream bias, and no bias states,
respectively. Regions switching from upstream bias to downstream bias were called

topological boundaries.
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Insulation Score (INS) was computed as presented by Crane et al., 2015. Simply, for each
10

Kb bin, the average number of contacts in 400Kb windows upstream and downstream on
O/E

matrices was computed. A local minimum for INS at TADs borders was expected. INS was
normalized at the chromosome level to take account of differences between chromosomes.
Then INS was scaled between 0 and 1, where 0 is complete insulation and 1 is no insulation
respectively.

Arrowhead TADs were annotated using Arrowhead (Rao et al., 2014; Durand et al., 2016)
at 10

Kb resolution.

Frequently Interacting Regions (FIRES) (Schmitt et al., 2016) was computed with
FIREcaller R package (Crowley et al., 2021) at 10Kb resolution, with minor adjustments to
fit

our data format.

Functional Enrichment analysis

Genes inside CRHs were used for GO enrichment analysis at the CRH or gene level. To do

so,
at the CRH level the clusterProfiler R package (Wang et al., 2012) was used with the
compareCluster function to perform over-representation tests.

Peak calling

Peak calling for ChiP-Seq data was performed with MACS2 (Zhang et al., 2008) software
through

the following command:
macs?2 callpeak \
-t bamfile \

-n alias \
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-f BAM \

-g hs\

-p .1\
--call-summits \

--outdir outputdirectory

Genome Build

All coordinates in the human genome are reported using build hg19.

Control Methods

As mentioned in the main analysis, results were controlled using two other methods to

determine distal elements and CRHSs. In doing so, a large spectrum of regulatory processes

was

captured. Thus, alternative CRHs were defined through the Rao and DNAse methods,

described

as follows.

Rao: Since it has been shown that significant 3D peaks are enriched in enhancers, all distal
elements were defined by 3D significant peaks linking promoters (Rao et al., 2014).
Briefly, as shown by Rao et al., 2014, a significant 3D peak is defined by comparing the
number of contacts in this 3D peak relative to four neighborhood regions: horizontal,
vertical, lower-left and donut, respectively.

DNAse-based: Since it has been shown that non-coding regions are open chromatin
regions, DNAse peaks were added as an additional biological layer to the 3D peaks from
the Rao method. In this method, distal elements are all DNAse peaks on 10Kb 3D peaks
in 3D contact with a promoter. Due to the methodology, several DNAse peaks can be
observed on the same 10Kb peak. Thus, each peak was considered as an individual distal

element.
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Also mentioned in the main method section, we defined candidate CRHs in order to
assess comparison for enrichment analysis. For the Rao method, we considered all

significant 3D peaks in no contact with a promoter as candidate elements. Based on the

same

rationale, DNAse candidate elements are all DNAse peaks in no 3D contact with a promoter.

mgmga%

Active elements / \ Candidate elements DNASE \
Active elements /

\Candldate elements
VAlAY 000 A0 I 000
A -

v 0 -

Figure 32: (A) Rao-Based method methodology and CRH building. (B) DNAse-based method methodology and
CRH building

Data Information: Promoters are represented by blue triangles, distal regulatory elements

by red circles and, candidate elements by white circles.
HiC Mapping, Filtering, and Normalization for post-mortem brains

Raw Hi-C sequence fastq files for postmortem dopaminergic neuronal nuclei
(NeuN+/Nurrl+) and the general neuronal (NeuN+) populations were obtained from the
PsychENCODE Synapse platform. We referred in supplementary figures to Dopa_1 and
Dopa_2 for postmortem dopaminergic neuronal nuclei samples and Neu for the general
neuronal sample, respectively. They were mapped to the human genome sequence (hgl9)
in 10 kb bins using distiller (https://github.com/mirnylab/distiller-nf). Genome-wide iterative
correction (i.e., KR normalization) was performed using cooler
(https://github.com/mirnylab/cooler). We used the hicConvertFormattool from the

HiCExplorer package (https://hicexplorer.readthedocs.io) to convert.coolfiles into
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ginteractions files, which after preprocessing were read by the Juicer toolbox and converted

to .hic files.
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Annexes du Chapitre 4
B.1 Risk variants dominate protective variants in an affected-only design

To assess whether in an affected-only design, the contribution to the score statistic of a
risk variant dominates the contribution of a protective variant with equal opposite effect,
we considered two different scenarios corresponding to two different family structures
where (1) one pair of first cousins are affected and (2) one pair of second cousins are
affected. Here we perform the calculations for one variant and for a pair of first cousins.
Let’s define the sharing probability under the null po= 1/15. Hence, the expected value
under the null for this family configuration is given by: Ao = 2xpo+1*(1-po) = 1.06. As an
example, assuming a relative risk (RR) of 50 the expected statistic value under the
alternative for a risk variant is (1-A¢)* P(G; = 1)+(2-240)*P(G,; = 2), where P(G; = 2) =
1/(1-po)/(50%po+1), while for a protective variant P(G;= 2) = 1/(1 - po)/(1/50 * po+ 1),
which gives 0.71 and -0.06 respectively. Thus, we observed that for a risk variant the
statistic increases with effect size while for protective variant, the statistic remains stable.
We can conclude that risk variants contribute more to the score statistic than protective
variants (See Figure 31 below).
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Figure 33: Expected contribution of a family to the score statistic value for different effect sizes considering
either 1 risk variant (RR) or 1 protective variant (1/RR)

(A) Pair of affected first cousins, (B) Pair of affected second cousins.The sharing
probabilities under the null, assuming variant frequency tending to 0, are 1/15 and 1/63,

respectively, and indicated by the dashed horizontal lines

B.2 Score Variance

The score variance is given by:

Var(Sk(0)] = Var(d Jw; Zix Y X ]

/
= E E w kaafr[Xf il + E ijijijka’O'v[Xf_j, Xy
J73’
where X is the random variable corresponding to the minor allele count x and Xzi= Pi X.

Developing variance and covariance components respectively we obtained:

VaT[Xf.l ZXf 1P(Xf1 ZXf 1P Xf 1))
Xt Xga
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And

Cov[Xp1, Xpol =) Y Xp1XpaP(Xp1;Xp0) — (D XpaP(Xpa))?
Xf,l Xf_2 Xf_l

Since these components are identical for all variants and variant pairs, they need to be
computed only once for all variants.

Three possible cases can arise for the covariance term:

1. Variants are in perfect linkage disequilibrium and we have Cov[Xf1,Xr2] = Var[Xf1]. This
is treated in practice by removing one of the two variants since their genotypes are
identical.

2. Variant independence can be assumed and Cov[X;1,Xr2] = 0.

3. General case of imperfect linkage disequilibrium. The term P(X;1;Xr2) would be difficult
to compute since we condition on X;= 1,j = 1,..,p. Instead, we set Cov[X;1,X}2] to its
upper bound

Cov[ X1, X o] =min(Var[Xy1], Var[Xy.a])
to obtain a conservative approximation of the variance of the score Si(0).

B.3 Numerical Simulation

CRH1 CRH2 CRH3 CRH4 Out

158 65 2 41 244

Table 3: Number of variants located within each CRH and outside
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B.4 Pedigree Structures
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Figure 34: Pedigree structures for all the 52 families considered in the simulation studies
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Affected subjects are indicated by filled squares or circles. 12 pedigree structures are
repeated. It is worth noting that when we considered only small pedigrees, we restricted
to the 17 families with fewer than 10 individuals. However, we repeated these families
several times to ensure to have the same total number of affected subjects as in the

primary sample.

B.5 Adaptation of RVS and RV-NPL including CRHs

Given the computational complexity of RVS is exponential in the number of variants
tested together, we had to restrict the RVS tests to short windows. In order to adapt RVS
to take CRHs into account, variants were sorted such that all variants belonging to the
first CRHs encountered in the region are in consecutive order, followed by the variants in
the second CRH and so on until the last CRH (Figure 33). Then, at the end, variants
outside CRHs are listed. Windows were defined as sets of consecutive variants in that
order, such that windows can span multiple elements of the same CRH (e.g. elements 1
and 2 of the blue CRH on (Figure 33). Computation of RVS tests over windows of 5
variants were attempted. When memory was insufficient, the rightmost variant was
removed and the computation reattempted. Variants were removed until computation was
successful. The window reduction was only needed for the partial sharing RVS test; the

complete sharing RVS test computation was always successful on windows of 5 variants.

55

variants

Figure 35: Adaptation of RVS including CRHs

The blue and green regions are two distinct CRHs and the black regions are outside any

CRH. Purple rectangles correspond to windows outside CRHSs.
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We also adapted RV-NPL to integrate CRHs. Variants belonging to each CRH were
specified through the option include-vars using rvnpl collapse when generating results
from both RV-NPL and CHP-NPL. Moreover, to obtain an unified p-value, we applied
ACAT on p-values from each CRH for RV-NPL and CHP-NPL and p-values from each
window for the RVS tests.

B.6 Results
Type | Error Rate
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Figure 36: Quantile-Quantile plot of ACAT-Combined p-values for RetroFun-RVS_CRHs considering variant
independence

Because only a small proportion of replicates had p-values for CRH 3, we omitted it in

the analysis.
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Figure 37: Quantile-Quantile plots of p-values for RetroFun-RVS incorporating no functional annotation

considering: (A) variant dependence and (B) variant independence. Because only a small
proportion of replicates had p-values for CRH 3, we omitted it in the analysis.
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Figure 38: Quantile-Quantile plots of p-values for RetroFun-RVS_CRHSs incorporating the first CRH

considering: (A) variant dependence and (B) variant independence.
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Figure 39: Quantile-Quantile plots of p-values for RetroFun-RVS_CRHSs incorporating the second CRH

considering: (A) variant dependence and (B) variant independence.
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Figure 40: Quantile-Quantile plots of p-values for RetroFun-RVS_CRHs incorporating the fourth CRH

considering: (A) variant dependence and (B) variant independence.
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Figure 41: Quantile-Quantile plots of ACAT-Combined p-values for RetroFun-RVS_CRHSs considering only
small pedigrees

with: (A) variant dependence and (B) variant independence.
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Figure 42: Quantile-Quantile plots of ACAT-Combined p-values considering variant dependence

for: (A) RetroFun-RVSpqgirs, (B) RetroFun-RVSgenes, and (C) RetroFun-RV Ssiiding-windows.
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Figure 43: Quantile-Quantile plots of ACAT-Combined bootstrap-based p-values considering variant

dependence
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for: (A) RetroFun-RVSpairs, (B) RetroFun-RVSger.s, and (C) RetroFun-RV Sgiing-windows. P-
values were computed empirically based on 1,000 bootstraps.
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Figure 44: Power evaluation of RetroFun-RVS under different scenarios for 2% risk variants considering only
small pedigrees

Power at different proportions of risk variants within the CRH, between RetroFun-RVSgxs
with no functional annotation (Burden Original) and RetroFun-RVScgxsincluding the four

CRHs (ACAT-Combined). Power was evaluated on the basis of 1,000 replicates.
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Figure 45: Power evaluation of RetroFun-RVS under different scenarios for 1% risk variants

Power at different proportions of risk variants within the CRH, between RetroFun-RVSczxs
with no functional annotation (Burden Original) and RetroFun-RVScgxsincluding the four
CRHs (ACAT-Combined). Power was evaluated on the basis of 1,000 replicates. We
noticed that the Burden Original statistic varies across 75% or 50% causal scenarios and
100% causal. Investigating this aspect, we found that this may due to simulation
specificity, where in 100% causal scenario, statistic values are smaller compared to the
two others scenarios (average statistic values of 2,748,881; 3,080,295 and 3,110,373,
for 100%, 75% and 50% causal, respectively), while variances remain stable (average
statistic values of 116,071; 113,284; 116,541). We hypothesize that could be due to
preferential choice of small families in 100% causal compared to 75% causal or 50%

causal (average Pearson correlation: 0.83). See Figure 48.
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Figure 46: Power evaluation of ACAT-Combined p-values under different scenarios for 1% risk variants for
RetroFun-RVS_CRHs (CRHSs), RetroFun-RVS_Pairs (G-E Pairs), RetroFun-RVS_Genes (Genes), and
RetroFun-RVS_ Sliding—Window (Sliding)

To correct Type | error inflation observed in RetroFun-RV Sgiiding-window, W€ 0Only considered
windows encompassing 30 variants or more. Power was evaluated on the basis of 1,000

replicates.
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Figure 47: Power at 75% risk variants within one CRH between RetroFun-RVS_CRHSs and other affected-only
competing methods for 1% causal variant

Here we included RetroFun-RVgen.s to mimic CHP-NPL procedure. Power for RetroFun-
RVScrusand RetroFun-RVSc.q.s was evaluated on the basis on 1,000 replicates while for

RV-NPL and RVS we generated 200 replicates.
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Figure 48: Relationship between average genotype values by family and Burden Original statistic at 1% causal
(A) Boxplots across the 1,000 replicates of the Burden Original statistic for each scenario.
(B) Boxplots across the 1,000 replicates of the average genotype value by family. (C)
Regression line across the 1,000 replicates between the average genotype value by

family and the Burden Original statistic.
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Annexes du Chapitre 5

-log10(valeur-p observée)

0 1 2
-log10{valeur-p attendue)

Figure 49: Diagramme Quantiles-Quantiles du -log10 des valeurs-p lorsque I'ensemble des familles sont
considérées

140



-log10(valeur-p observée)

0 1 2
-log10{valeur-p attendue)

Figure 50: Diagramme Quantiles-Quantiles du -log10 des valeurs-p pour le sous-ensemble des familles
syriennes pour lesquelles on observe de la consanguinité.
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Annexes Discussion
C.1 Extension de RetroFun-RVS permettant I'intégration de covariables

De maniére plus formelle, en supposant un vecteur de paramétres 6 de taille n x m pour

les c covariables, le modele de vraisemblance rétrospective peut étre étendu a :

P(G|Y,C) = exp(3 ;e p 21 BiTij + 2111 Oica) P(G|C)
; ZG* 637]3(2,;6]3 Z?:l BjiU%kj + erll Qlcil)P(G*‘O)

Le vecteur de paramétres 6 de taille m est le vecteur de log-risques relatifs et ¢; la | *me

covariable pour le i ® individu. A noter qu’en supposant l'indépendance entre covariables
et composantes génétiques, le modéle de vraisemblance rétrospective présenté ci-dessus

peut étre simplifié en :

_eapQiep > 51 Bizij ) P(G)
P(G|Y,C) = > erP(D _iep Z§:1 5j$fj)P(G*)

Cependant, la présence de corrélation entre certaines covariables et composantes
génétiques pourrait jouer un role dans I'obtention de la valeur attendue sous I'’hypothése

nulle, notamment dans I'estimation de P(G|C).
C.2 Extension de RetroFun-RVS intégrant variants rares et communs

En supposant qu’un variant est défini comme rare lorsque sa fréquence d’alléle mineur est
inférieure a un certain seuil et commun lorsque située au-dessus, le vecteur de
paramétres de log-risques relatifs B pour I'effet des variants peut étre décomposé en 1 et
B2, les vecteurs d’effets pour les variants rares et communs respectivement. En supposant
I'absence de déséquilibre de liaison et d’interaction entre les effets des variants sur
I'échelle multiplicative, en réutilisant la notation du chapitre quatre, le modéle de

vraisemblance rétrospective pour une famille peut étre réécrit en :

exp (3, p Doy B1iT1ij + 25—y Bojr®aij ) P(G1) P(Go)

>_c-exp (Diep Z§=1 Bljxﬁj + Z?’:l 62]-/3:;@,)13(@’{)13((?;)

Ou xyj est le nombre d’alléles mineurs pour le variant rare j chez 'individu i et xo le

nombre d’alléles mineurs pour le variant commun j’ chez I'individu i. En lien avec la
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méthode présentée dans le chapitre quatre la probabilité de partage P(G1) peut étre
obtenue grace a RVS (Sherman et al., 2019), alors que P(G2) peut étre considérée connue
ou estimée dans les familles (Schaid et al., 2010). Le modéle est alors équivalent au
modéle de variants multiples proposé par Schaid et al. (2010). De plus, des fonctions de
pondération différentes pour variants rares et communs peuvent étre considérées en

pratique (lonita-Laza et al., 2013).

Une seconde approche consisterait & combiner les valeurs-p pour chague annotation
fonctionnelle considérant variants rares et communs. Soit en réutilisant ACAT (Liu et al.,
2019), la valeur-p combinée pour I'annotation k peut étre obtenue gréace a:

2
Tacark = ) _tan((0.5 — pr,))

r=1

Avec r=1 pour la valeur-p obtenue considérant les variants rares et r=2 les variants

communs.
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