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Résumé

La stéatose hépatique non-alcoolique (NAFLD) est une altération hépatique fréquente dans
le diabéte de type 2 (DT2) et est associée a diverses complications telles que la mortalité.
L’¢établissement d’outils de prédiction non-invasifs de NAFLD est primordial. Mon projet
de maitrise avait pour objectif d’établir des marqueurs génétiques de NAFLD dans le DT2
via deux stratégies : 1) une sélection non-ciblée des marqueurs génétiques (SNPs) via la
méthode LASSO et 2) une sélection ciblée de SNPs rapportés comme liés a la maladie ou
a des altérations associées. Une population de 4098 patients avec DT2 d’origine
caucasienne (ADVANCE) a été utilisée. Des données statistiques sommaires d’études
pangénomiques ont été exploitées pour sélectionner, via LASSO, les marqueurs génétiques
(SNPs) a inclure dans le score de risque polygénique (PRS). J’ai également développé un
modele de 3210 SNPs ajusté par des covariables capable de prédire les taux élevés de ALT
(AUC=0,69) et la mortalit¢ non-cardiovasculaire (AUC=0,66). Le criblage du locus
candidat PNPLA3-SAMMS0 a mis en avant une diversité des associations génétiques aux
différentes altérations métaboliques comme les taux de ALT (substitut du diagnostic de
NAFLD) (rs2294915, P = 1,83x1077), a la mortalité non-cardiovasculaire (rs2294917, P =
3,9x10™) et a ’efficacité de la thérapie intensive antidiabétique chez certains patients de la
population (porteurs GG de rs16991236, P=0,007). Mes travaux ont permis de mieux
comprendre le fond génétique de NAFLD dans le DT2 et laissent envisager 1’établissement

d’outils de diagnostic et de suivi de la maladie plus adéquats.

Mots-clés. NAFLD, diabéte de type 2, mortalit¢ non-cardiovasculaire, SNP, score de
risque polygénique, PNPLA3-SAMMS50



Abstract

Non-alcoholic fatty liver disease (NAFLD) is a liver disorder more frequent in type 2
diabetes (T2D) and is associated with complications such as mortality. For this reason,
establishing non-invasive tools for predicting NAFLD is crucial. My master’s project
aimed to establish genetic markers for NAFLD in T2D using two strategies: 1) a non-
targeted selection of genetic markers (SNPs) by the LASSO method and 2) a targeted
selection of SNPs reported as associated with the disease or its related abnormalities. A
population involving 4098 patients with T2D and Caucasian ancestry was used. Summary
statistics data of pangenomic studies were exploited for the selection of SNPs to be
involved in the polygenic risk score (PRS). I also designed a model of 3210 SNPs adjusted
by covariates and able to predict the high rates of ALT (AUC=0.69) and non-
cardiovascular death (AUC=0.66). Mapping of the candidate locus PNPLA3-SAMMS50
allowed the observation of diversity in terms of genetic association with the metabolic
abnormalities such as ALT (surrogate of NAFLD) (rs2294915, P = 1.83x10”), non-
cardiovascular death (rs2294917, P = 3.9x10*) and the efficiency of the intensive
antidiabetic therapy within a subgroup in the population (individuals with GG of
rs16991236, P = 0.007). My studies allowed for a better understanding of the genetic
background of NAFLD in T2D and open perspectives for establishing more adequate tools

for diagnosis and follow-up of the disease.

Keywords. NAFLD, type 2 diabetes, non-cardiovascular death, SNP, polygenic risk score,
PNPLA3-SAMMS50



Table des matieres

LT 0L T 1 ) 1
Chapitre 1 : Maladies complexes et outils de prédiction ..........cccceevviiiiiiiiiiiiiiiiiin 4

I- Exemple de marqueurs exploités dans ’exploration génétique des maladies complexes : les SNP

(single nucleotide pOIYMOFPRISHIS). ..u....cccunnnuueeiiiiiiiiiiinneniiiiiiitrtes s ass s ssassse e s s s e 4
II- Utilisation des SNPs dans ’exploration des maladies complexes..........cccceeeeiriiiiiiineeeeiiiicissineneennnn. 4
III- La stratégie par criblage dense du génome humain.........ccoovvueeeeiiiiiiiisneeeeiiiiiininnneeenceeeeeenn. 5
II1-1- Notion de DL dans les é¢tudes par GWAS. ......ooiiiieiiere sttt nes 6
I11-2- Outils statistiques pour 1’exploitation des données des études par GWAS. .......cccccevevvnenernene. 7
III-3- Limites des €tudes par GWAS. ..ottt sttt 10

IV- Modélisation statistique pour la prédiction et la stratification des maladies complexes............... 11
IV-1- Méthode statiStique LASSO. .......ccouurourirceeiiiiiisiesisiieistete ettt sttt 12
V- Criblage des loci de susceptibilité aux maladies cOmplexes. ........ccervriiiivneriiiiiiiiiiineeniinnncenee. 14
Chapitre 2 : Diabéte de type 2 et COMPLCALIONS .......uvveeereeiiiiiiiiieiiiiiiiicererr e 16
I- Complications microvasculaires du DT2. ........ccooiiiiimiiiiiiiiiiiiiieiiininerresssree s 16
I-1- La vétinopathie @iQDETIQUE. ...........c.eeeueeeueesiiesieesiesesiteesiee st s e st ste e siteesiteestteesseessbeesaseesbeesseenas 16
1-2- La néphropathie diGbEtiQUe. ...............ooueeeueeeuerciesiesiieieee ettt 17
II- Complications macrovasculaires du DT2.......cccccoovvmriiiiiiiiininniiiiiiiiinniaseeeeeen 17
II-1- L’accident vasculaire CEIEDIAL. ........c.oevuirieriieiiieierie ettt ettt s sbe e en 17

I1-2- L’infarctus du MYOCATAE. .......cceecveiiriirierinrerierteeit ettt sttt et sr e st ere st eanene 17

II1- Complications hépatiques dans DT2.........ccccceiriieriiiiiiieininniiee e 18
Chapitre 3 : Stéatose hépatique non-alcoolique .........coveueeiriiieriiieeiiiitiie e 19
I- Données statistiques sur la prévalence du NAFLD. .......ccooviiiiiimiiiiiiiiiiiieenennnneeeeennsscaseeeene 19
II- Physiopathologie du NAFLD........cccciiiiiiiiiiiiiiiiiieieeniieseeess s sasss e s ssanssees s 20
L 00 A N 0 0 D 2 D 20
IV- Autres facteurs influencant NAFLD. ....ccocciuiiiiiiiiiiiiiiiiiiienneeiieesisssessssssssssesssssssssssssssssnssssns 21
V- Mortalité liée 2 NAFLD.......cccovnuiiiiiiiiiiiitiiiiiiiiiiiteeiisiieeeesinsssssseeesisemssssteeesssesssssseees 21
VI- Thérapies antidiabétiques dans le traitement de NAFLD. ......cccccccvviiiiiiiiiiiiiiiiiiienininiiininennennnn. 22
VII- Outils de diagnostic non-invasif de NAFLD. ......ccccceiiiiiiiinniniiiiiiiinininieeeennneeeeen 23

5



A- L’imagerie médicale dans le diagnostic et le suivi de NAFLD. ..............ccceeeeveecenceeneeseecerceneene. 23

B- Marqueurs biologique et scores clinico-biologiques pour le diagnostic et le suivi de NAFLD. ......... 24
B-1- L’alanine aminotransférase (ALT): .............oo.ooueoneeesiieieeeieieeeiee ettt st see e 24
B-2- L’aspartate aminotransferase (AST):.............ccocoreomeevirieirieinieiieciieiieeeeecreectesvesee st 24
C- Marqueurs génétiques liés 3 NAFLD. ......ccccccoviiiiiiiiiiiiiiiieineecinee s ssssse e ssssnees 25
C-1- PNPLA3 (patatin like phospholipase domain containing 3). .................cccocceeeveencvinseencieensneennne. 25
C-2- Criblage du locus PNPLA3-SAMMSO. ..........c..coooeoeeeinieeeieieeeeeeseeeeeseeee et 27
C-3- Modéles génétiques de prédiction de NAFLD rapportés dans la littérature. ................................ 28
Objectifs et hypothése de travail ..........cooovvvueeiiiiiiiiiiniiiiiiiiir e 30
Matériel et MEtROAES. ......uueeeeiiiiiiiieiiriiiiiiitec s aae e e 32
I- Base de données exploitée lors de I’analyse préliminaire :........ccccccevviiiniuneneeiiiiiisnnnneeeeniicinnnneneenen 32
L 1) 10 BT T0) (] 10 T 32
III- Outils statistiques et bioinformatiques exXploités. ..........cceevveriiiiiiiiiiiiiiiiiiiniiiniiinn. 35
IV- Sélection des SNPs pour la construction des PRS. ........cccooveiiiiiiiiniiiieiniireineneneecneeeennee 37
L] 11 L 1 S 40
I- Résultats obtenus lors de ’analyse préliminaire. ...........cccovvveeeeeiiiiiiiiieeeeeiiniiinieeee e 40
II- Résultats obtenus lors de I’investigation au sein de la population ADVANCE. ..................... 42
A- Exploration génétique via une approche non-ciblée..........cccoovueeeriiiiiissnnenieiiiiiisnieneeeiinicinnneneenen 44
Conception par la méthode statistique LASSO d’un modeéle de prédiction de NAFLD........................ 44
B- Exploration génétique via une approche ciblée ..........cceevviviieeeiiiiiiiiiineneiiiiiiiiinnneeeeen 47

B-1- Conception, via sélection ciblée des SNPs, d’un modeéle de prédiction de NAFLD et de la

MOFTALITE AANS L@ DT2. ..................ccoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt et ettt ettt ettt ettt sasssssssssssssssssnsnns 48
B-2- Criblage dense du locus PNPLA3-SAMMSO0...............coouomeevieeieiineeieeieeieeeesieesieeie e 57
DiSCUSSION €t COMCIUSIONS...ccuuiiieeiiiiiieiiiiiiiiiiteeierreeeirteeeiereessiereraesesesnsssssensssssessssssessssssssnsssssansssssennes 69
231 T T 4 =T o1 1T (=TSO PTTRRN 76



ACCORD
ADIPOQ
ADVANCE

ALT
ANOVA
AST
AUC
AVC

CARTaGENE

CEU
ancestry

DisGeNET
DYSF
FTO
GATAD2A
GCKR:
GIANT
GLM
GLP1
GWAS
HDL

IMC

KLF6
LASSO

LASSOSUM

Liste des abréviations

Action to Control Cardiovascular Risk in Diabetes
Adiponectin gene

Action in Diabetes and Vascular Disease: Preterax and Diamicron
MR Controlled Evaluation (ADVANCE) trial

alanine aminotransférase

analyse de la variance

Aspartate amino-transférase

area under the receiver operating characteristic
accident vasculaire cérébral

Quebec's population-based biobank for public health and

personalized genomics

Utah residents (CEPH) with Northern and Western European

database of gene-disease associations

dysferlin gene

FTO alpha-ketoglutarate dependent dioxygenase gene
GATA zinc finger domain containing 24

glucokinase regulator gene

The Genetic Investigation of ANthropometric Traits consortium
mode¢le linéaire généralisé

glucagon-like peptide-1

genome-wide association study

High-density lipoprotein

indice de masse corporelle

Kruppel like factor 6 gene

least absolute shrinkage and selection operator

LASSO for GWAS with summary statistics



MAF
MBOAT
NAFLD
NASH

OPTITHERA

PARVB
PLINK
PNPLA3
PRS
SAMMS50
SNiPA
SNP
UKBB
UKPDS
VADT
VEP

minor-allele frequency

Membrane Bound O-Acyltransferase Domain Containing 1 gene
Non-alcoholic fatty liver disease

stéatohépatite non-alcoolique

optimisation des approches thérapeutiques en soins de premiére
ligne

parvin beta gene

outils pour analyses par genome association study

patatin like phospholipase domain containing 3 gene

score de risque polygénique

SAMMS50 sorting and assembly machinery component gene
outil d’annotation et de balayage des variations génétiques
single nucleotide polymorphism

UK Biobank

The UK Prospective Diabetes Study

Veterans Affairs Diabetes Trial

Variant Effect Predictor



Liste des tableaux

Tableau 1. Nombre des genes associés a NAFLD ou aux différentes pathologies et

phénotypes en relation avec cette maladie.

Tableau 2. Données phénotypiques de la population ADVANCE ventilées par A) les 4
groupes de traitement et par B) les 3 niveaux des taux plasmatiques de ALT. L’intitulé des
groupes de traitement est indiqué dans le texte ci-dessus. Les patients pour lesquels le taux

de ALT ne sont pas disponibles ne sont pas inclus dans les tableaux.

Tableau 3. Potentiel de prédiction des modéles construits par le programme LASSOSUM.
Ces modeéles incluent les données statistiques sommaires 1) des taux plasmatiques de ALT,
2) des taux plasmatiques de AST, 3) du tour de taille et 4) des taux plasmatiques de

triglycérides. Les modeles sont éventuellement ajustés par [’age et le sexe des patients.

Tableau 4. Phénotypes et groupes phénotypiques correspondant aux 3210 SNPs
constitutifs du PRS.

Tableau 5. Potentiel de prédiction du phénotype « taux élevés de ALT » et des mortalités
totale, cardiovasculaire et non-cardiovasculaire par le PRS ajusté ou pas par l’dge, le sexe

et la composante anthropogénétique des patients.

Tableau 6. SNPs constituant le groupe phénotypique « profil stéatose hépatique » du PRS



Tableau 7. Liste des 112 SNPs associés a la mortalite non-cardiovasculaire lors du GWAS
dans ADVANCE, leurs coordonnées dans le chromosome 22 et leur localisation exonique,

intronique ou intergénique.

Liste des figures

Figure 1. Représentation schématique du principe d’une étude pangénomique par GWAS
(genome-wide association study) ainsi que des étapes majeures de [’exploitation des

données qui y sont générées

Figure 2. Représentation d 'un modele statistique par régression linéaire.

Figure 3. A) Représentation schématique de ’'impact des variations génétiques (VG) sur
le gene dans lequel elles se situent ou sur des genes plus éloignés. B) Association des

variations genétiques, situés dans un locus, a différents aspects de la maladie.

Figure 4. Représentation schématique du locus PNPLA3-SAMMS50

Figure 5. Représentation schématique de la stratégie établie pour la mise en place d’outils

de marquage génétique de NAFLD et de la mortalité dans le DT2.

Figure 6. Représentation schématique des patients de la population ADVANCE répartis,
suivant un schéma factoriel randomisé, en 4 groupes de traitement (thérapie
hypoglycémiante et thérapie anti-hypertension artérielle). Schéma adapté et modifié a

partir de la figure 11 de (ADVANCE-Group 2010).

Figure 7. Phénotypes A) quantitatifs et B) qualitatifs explorés dans [’étude

10



Figure 8 : Représentation schématique du processus de construction d’'un PRS par

LASSOSUM

Figure 9 : Croisement des listes des genes candidats de NAFLD et de quelques altérations
cardiométaboliques qui lui sont associées. Les listes de genes ont été extraites de la base

de données Disgenet (http.//www.disgenet.org/search)

Figure 10. Représentation schématique de la stratégie de construction du PRS via sélection

ciblée des SNPs.

Figure 11. Mots-clés des phénotypes et des origines des populations utilisés pour
I’extraction des intitulés des phénotypes a partir des études par GWAS et des méta-
analyses  répertoriéces  dans la  base de  données  GWAS  catalog

(https.//www.ebi.ac.uk/gwas/).

Figure 12. Représentation des différentes étapes suivies pour la construction du modéle

de prédiction de NAFLD et de la mortalité dans ADVANCE, via sélection ciblée des SNPs

Figure 13. Stratification par le PRS (deux quintiles supérieurs vs autres quintiles des
scores du groupe phénotypique « profil stéatose hépatique ») des phénotypes « taux élevés
de ALT » et mortalité non-cardiovasculaire. L ajustement des valeurs a été effectué par

[’age, le sexe et le premier vecteur (PC1) de la composante anthropogénétique des patients.

Figure 14. Manhattan-Plot du GWAS des taux plasmatiques de [’enzyme ALT en ligne de
base dans la population ADVANCE

11



Figure 15. Manhattan-plots des phénotypes A) « mortalité totale », B) « mortalité par
causes non-cardiovasculaires » et C) « mortalité d’origine cardiovasculaire » au sein de

la population ADVANCE.

Figure 16. Cartographie de [’association de 221 SNPs du locus PNPLA3-SAMM50 aux
taux de ALT et a la mortalité globale ou cardiovasculaire au sein de la population

ADVANCE en présence ou pas du traitement intensif hypoglycémiant.

Figure 17. Profil de DL déterminé par les 112 SNPs associés a la mortalité non-
cardiovasculaire dans la population ADVANCE. Les positions des 8 SNPs tags sont

indiqués dans la figure.

Figure 18. Taux plasmatiques de ALT chez les patients porteurs de chacun des trois

génotypes des 8 SNPs tags.

Figure 19. Fréquence de la mortalité non-cardiovasculaire chez les patients porteurs de
chacun des trois génotypes des 8 SNPs tags. Les nombres de patients dans chaque groupe
génotypique sont indiqués sous les graphes (les individus décédés par causes
cardiovasculaires sont exclus dans ce calcul des fréquences). Les fréquences de la

mortalité non-cardiovasculaire sont rapportées dans les barres.

Figure 20. Profils (A) et détails (B) des associations les plus pertinentes des 8§ SNPs tags
du locus PNPLA3-SAMMS50 aux composantes du DT2.

12



Figure 21. Fréquence de la mortalité non-cardiovasculaire chez les patients de
ADVANCE, soumis aux traitements hypoglycémiants standard ou intensif, porteurs des
génotypes homozygotes pathogenes (homozygotes des alleles associés a la mortalité non-
cardiovasculaire) de chacun des 8 SNPs tags. Le nombre des patients de chaque groupe
génotypique est rapporte dans les barres. Les différences significatives sont indiquées par

I’étoile.

Figure 22. Fréquence, en présence de la thérapie hypoglycémiante intensive et de la
thérapie hypoglycémiante standard, de la mortalité non-cardiovasculaire chez les patients
de ADVANCE porteurs des génotypes homozygotes pathogenes de chacun des 112 SNPs
associés a ce phénotype. Les carrés rouges indiquent les différences significatives (P <

0,05) entre les deux thérapies.

13



Introduction

Le domaine de la génétique des maladies complexes a réalisé des avancées importantes les
deux dernic¢res décennies grace a la mise en place de technologies de génotypage a haut
débit (Ha, Freytag et al. 2014). Ces dernicres ont été utilisées pour le criblage de quantités
gigantesques de polymorphismes afin de comparer leurs variations entre des individus
atteints de maladies complexes et d’autres sains (études pangénomiques par GWAS)
(Manolio 2010). Le but est de rechercher des loci de susceptibilité. Des centaines de
régions du génome ont été ainsi associées a divers phénotypes complexes (MacArthur,
Bowler et al. 2017). Cependant, les études ont rapporté, dans leur majorité, des associations

génétiques relativement faibles (https://www.ebi.ac.uk/gwas/). Cela est dli au caractere

complexe et multigénique des maladies étudiées qui ne peut étre suffisamment décrit par
des polymorphismes pris individuellement. Il est donc important de combiner les variations
génétiques afin de mettre en place des outils puissants pour la prédiction et le suivi des
pathologies. Diverses stratégies ont été appliquées. Certaines ont consist¢ en la
combinaison de variations génétiques issues de différentes région du génome alors que
d’autres se sont focalisées sur I’exploration détaillée de certains loci (Kitamoto, Kitamoto
et al. 2014, Khera, Chaffin et al. 2018). Par ailleurs, les variations génétiques exploitées
peuvent étre sélectionnées de maniére ciblée vu leurs associations connues avec les
pathologies (Domingue, Belsky et al. 2014) ou de fagcon non-ciblée en utilisant des outils

statistiques notamment par intelligence artificielle (Mavaddat, Michailidou et al. 2019).

La stéatose non-alcoolique du foie (NAFLD) est une pathologie complexe caractérisée par
I’accumulation de tissu adipeux, notamment de triglycérides et d’acides gras, au niveau du
tissu hépatique (EASL-EASD-EASO. 2016, Townsend and Newsome 2016). Elle est
associée a diverses altérations métaboliques et a la mortalité (Targher, Bertolini et al. 2006,
Ekstedt, Hagstrom et al. 2015). Cette pathologie est plus fréquente dans le diabete de type
2 (DT2) et est associée a des profils plus déléteres dans la maladie (Targher, Bertolini et
al. 2006, Younossi, Koenig et al. 2016, Amiri Dash Atan, Koushki et al. 2017). NAFLD
constitue une des causes de déces vu les complications qu’elle engendre, comme

I’hépatocarcinome du foie (Younossi, Otgonsuren et al. 2015). La maladie survient



généralement en absence de signes cliniques et son diagnostic de référence est basé sur la
mise en évidence de 1ésions histopathologiques au niveau du foie (Loguercio, De Simone
et al. 2004, Friedman, Neuschwander-Tetri et al. 2018). Il est donc important de mettre au
point des outils de détection puissants, précis et moins invasifs. A ce niveau, la génétique

peut étre d’un grand apport.

Dans ce contexte, les travaux réalisés au cours de ma maitrise ont focalisé sur la mise au
point de marqueurs génétiques pour la prédiction de NAFLD et des complications
associées, notamment la mortalité, dans le DT2 ainsi que de ’efficacité des thérapies

associées.

Mes études ont été réalisées au sein d’une population de patients avec DT2 (ADVANCE),
recrutée dans le cadre d’un essai clinique établi sur 5 années (Patel, MacMahon et al. 2008).
En absence de diagnostic histopathologique de NAFLD, les taux plasmatiques de 1’enzyme
hépatique alanine aminotransférase (ALT) ont été utilisés comme substitut. Bien que peu
corrélés avec le diagnostic de la stéatose hépatique non-alcoolique (Browning, Szczepaniak
et al. 2004), les niveaux plasmatiques de cette enzyme sont intéressants a étudier vu qu’ils
ont été associés a diverses altérations métaboliques et a la mortalité (Ekstedt, Hagstrom et
al. 2015, Martin-Rodriguez, Gonzalez-Cantero et al. 2017). Cela peut aider a mieux
comprendre certaines complications du DT2 notamment la mortalité¢ liée a D’atteinte

hépatique (Wild, Walker et al. 2018).

Deux stratégies de criblage génétique ont été appliquées: la sélection non-ciblée et la
sélection ciblée des marqueurs génétiques. Le but a été de mettre au point des marqueurs
de NAFLD, des complications du DT2 tels que la mortalité, et de I’efficacité des thérapies
associées. Des outils statistiques et bioinformatiques ainsi que des bases de données

pangénomiques ont été exploités a cet effet.

Ces travaux pourraient permettre la mise en évidence de variations génétiques décrivant
les diverses composantes de la stéatose hépatique non-alcoolique et du DT2. Cela peut
ainsi mieux expliquer la relation entre les altérations hépatiques, cardiovasculaires et
métaboliques chez les sujets diabétiques. L’étude pourrait également permettre la

stratification de la population de patients afin de détecter ceux qui sont les plus a risque,



surtout de mortalité mais aussi des individus bénéficiant plus des thérapies associées au

DT2.



Chapitre 1 : Maladies complexes et outils de prédiction

Contrairement aux maladies Mendéliennes qui sont causées par des mutations et des
variations génétiques pénétrantes et agrégeant au sein de familles (Winsor 1988) les
maladies complexes sont des altérations polygéniques et multifactorielles. En effet, la
susceptibilité a des pathologies, telles que Alzheimer et les maladies cardiovasculaires est
due a des variations au niveau de génes interagissant avec des facteurs environnementaux
et socioéconomiques (Migliore and Coppede 2009, Sacerdote, Ricceri et al. 2012, Patel,
Chen et al. 2013, Simon, Sylvestre et al. 2016, Cooper 2018)

I- Exemple de marqueurs exploités dans 1’exploration génétique des maladies complexes :
les SNP (single nucleotide polymorphisms).
Il s’agit de variations génétiques mono-nucléotidiques, bialléliques et assez bien réparties

dans le génome (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/snp/). A 1’heure actuelle, 162 millions de

variations mono-nucléotidiques sont répertoriées (http://db.systemsbiology.net/kaviar/).

Les SNPs peuvent s’avérer fonctionnels en 1) modifiant les séquences des protéines
(Bottini, Musumeci et al. 2004), 2) en changeant les niveaux d’expression génique
(Yasuda, Takeshita et al. 2000) ou en modifiant I’épissage des genes (Kralovicova, Gaunt

et al. 20006).

Les SNPs ont été les variations génétiques les plus exploitées parmi les marqueurs du
génome vu leur nombre important et la bonne résolution génomique qu’ils apportent mais
aussi la facilité de leur génotypage (McGuigan and Ralston 2002, Hoffmann, Kvale et al.
2011).

II- Utilisation des SNPs dans I’exploration des maladies complexes.

Différentes approches ont été appliquées dans la recherche des génes de susceptibilité aux
maladies complexes. Les plus utilisées sont : 1) la stratégie du géne candidat, lorsque le
polymorphisme est connu pour son implication dans le processus physiopathologique de
la maladie (Bell, Horita et al. 1984) (Santoro, Cirillo et al. 2006), 2) la stratégie par liaison

génétique, qui consiste en la recherche d’une agrégation entre le géne et la pathologie au



sein des familles (Duggirala, Blangero et al. 1999) (Bertram, Blacker et al. 2000) et 3) le

criblage dense du génome humain (Manolio 2010).

III- La stratégie par criblage dense du génome humain.

Dite par GWAS (genome-wide association study), elle consiste en le criblage de I’ensemble
du génome via le génotypage d’un nombre important de marqueurs génétiques (allant
jusqu’a des millions de polymorphismes) dans le cadre d’études de type cas-contrdle afin
de rechercher des loci dont le profil de variation est statistiquement différent entre les
individus atteints de la pathologie et ou du phénotype et ceux qui y sont sains (Manolio

2010) (figure 1).

iiii i iii Manhattan plot
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Figure 1. Représentation schématique du principe d 'une étude pangénomique par GWAS
(genome-wide association study) ainsi que des étapes majeures de [’exploitation des

données qui y sont générées

Cela a été rendu possible grace aux outils de génotypage pangénomiques tels que les

plateformes Affymetrix (https://www.thermofisher.com/ca/en/home/life-

science/microarray-analysis’/human-genotyping-pharmacogenomic-microbiome-




solutions-microarrays.html) et Illumina (https://www.illumina.com/). Parmi les puces

développées dans le cadre de la plateforme Affymetrix, la puce Affymetrix 5.0. Celle-ci
permet le génotypage de 1 million de variations génétiques environ dont plus de 500000
SNPs et plus de 400000 autres polymorphismes
(http://tools.thermofisher.com/content/sfs/brochures/genomewide snp5_datasheet.pdf).

La puce 6.0, quant a elle, permet un criblage plus dense du génome (1,8 millions de
polymorphismes dont la moitié environ sont des SNPs)

(https://www.thermofisher.com/order/catalog/product/901182). Enfin, la puce UK-

BioBANK, comporte plus de 800000 SNPs dont une partie consiste en des polymorphismes
utiles en pathologie ou en anthropogénétique (http://www.ukbiobank.ac.uk/wp-

content/uploads/2014/04/UK-Biobank-Axiom-Array-Content-Summary-2014.pdf).

Bien que le nombre de SNPs génotypés via ces trois puces ne représente qu’une partie des
polymorphismes actuellement connus, elles permettent une couverture génomique assez
intéressante. Cela est obtenu grace aux profils de déséquilibre de liaison (DL) existant entre
les SNPs (Lewontin and Kojima 1960) mais aussi a I’inférence via imputation de génotypes

de SNPs non inclus dans les puces (Schafer 1999) (Zeggini, Scott et al. 2008).

II1-1- Notion de DL dans les études par GWAS.

Le DL consiste en la transmission simultanée des alléles des SNPs avec une fréquence plus
importante que celle due au hasard (Lewontin and Kojima 1960) (Hedrick 1987). Ce
phénomeéne est a I’origine de la diversité génétique entre les populations humaines due a la
variabilité des tailles de blocs DL entre elles (Daly, Rioux et al. 2001, HapMap 2005).
Divers parametres ont été mis en avant afin d’estimer le DL. Il s’agit notamment de D’ et
1> (Lewontin 1964, Hill and Robertson 1968). Tandis que D’ permet la mesure des taux de
DL en prenant en considération les oscillations éventuelles des fréquences des variations
génétiques dans la population (Lewontin 1964), 1? représente le carré de la corrélation entre
les deux alleles et est influencé notamment par le nombre d’individus au sein de la
population explorée et par la fréquence des variations génétiques qui s’y trouvent (Hill and
Robertson 1968). Des valeurs élevées de DL sont attestés lorsque D’ et r* sont proches de
1 alors que des valeurs proches ou égales a 0 sont synonymes d’un niveau trés bas de DL

(Abecasis, Noguchi et al. 2001, Mueller 2004, Eberle, Rieder et al. 2006).



Le DL représente une notion importante en génétique vu qu’il permet de focaliser sur des
polymorphismes représentatifs d’autres variations génétiques (Carlson, Eberle et al. 2004)
et réduire ainsi les efforts en matieére de temps et de conception des outils d’analyse. Il

facilite par conséquence la recherche des loci impliqués dans les pathologies.

Diverses bases de données ont ¢té établies dans le but de décrire les profils de DL au sein
de différentes populations mondiales. 11 s’agit notamment de 1) la base de données
HapMap International, actuellement obsolete (HapMap 2003, HapMap 2005) et 2) la base
de données 1000 Genomes (Auton, Brooks et al. 2015). Cette dernicre regroupe les profils
de DL de 26 populations issues de diverses parties du monde, dont la population d’origine

caucasienne CEU (recrutée aux Etats-Unis) (Auton, Brooks et al. 2015).

Par ailleurs, des logiciels, comme Haploview (Barrett, Fry et al. 2005), ont été mis en place
afin d’exploiter les données de DL disponibles au sein de HapMap International ou dans
1000 Genomes. Cet outil présente une interface interactive et permet la représentation
graphique des profils de DL de la population analysée. Il peut étre aussi exploité pour
marquer (taguer) une région génomique en se basant sur les niveaux de DL entre les

polymorphismes (Barrett, Fry et al. 2005).

Effectuer une bonne étude pangénomique impose [’'utilisation d’outils statistiques de
qualité. Cela assure un maximum d’efficacité dans la détection des loci d’intérét tout en

évitant les artéfacts.

II1-2- Outils statistiques pour 1’exploitation des données des études par GWAS.
Divers outils statistiques ont été¢ appliqués pour analyser les données d’association

génétique dans le cadre des études par GWAS. Parmi elles :
- La régression linéaire.

Cette analyse concerne les phénotypes quantitatifs, tels que 1’indice de masse
corporelle (IMC) ou la glycémie. Elle consiste a rechercher une linéarité en termes de
relation entre le phénotype quantitatif et la variation du geéne au sein de la population
(Schneider, Hommel et al. 2010, Buzkova 2013) (figure 2). La régression linéaire

¢tablit un mod¢le via I’équation :



y = BiXe + PoXa + ot BuXn + Po + €

ou B ... Pn représentent les impacts des variables indépendantes (variables génétiques
par exemple), X1...Xnles variations indépendantes dans le mode¢le tandis que 1’erreur de

prédiction du phénotype par le modéle est représentée par € (Schneider, Hommel et al.

2010, Yu, Yao et al. 2014).

Courbe modélisant la variation des variables
dépendantes en fonction des variables

indépendantes \

[ ]
Individu n

Individu 1
[ ]

Variables dépendantes
°

Variables indépendantes

Figure 2. Représentation d’un modele statistique par régression linéaire.

L’application de la régression linéaire au sein de populations de faibles tailles nécessite
généralement 1’utilisation d’un phénotype ayant une distribution gaussienne au sein de
la population (Altman and Bland 1995, Dobson 2001). Divers phénotypes, notamment
en biomédecine n’ont pas de distribution normale et le deviennent apres transformation
logarithmique (Limpert, Stahel et al. 2001). Celle-ci peut étre a ’origine d’une
diminution de la variance du phénotype au sein de la population ce qui permet
I’augmentation de la puissance des analyses statistiques (Norton and Strube 2001,
Warner 2013). Par ailleurs, la distribution normale permet, surtout lorsque les
populations sont de faibles tailles, 1’exploitation de tests paramétriques trés
fréquemment utilisés en statistiques, tels que t-test e¢ ANOVA (Nayak and Hazra
2011).



- La régression logistique.

Permet de calculer I’association génétique a un phénotype binaire comme I’atteinte par
une maladie ou pas (Talmud, Cooper et al. 2015). Cette analyse permet de déterminer,
via calcul de I’odds-ratio (OR), I’augmentation ou la diminution du risque d’avénement
de la pathologie en présence d’un all¢le, d’un génotype ou d’un score donné (Reddy,

Wang et al. 2011, Talmud, Cooper et al. 2015).
- Modéle linéaire généralisé (GLM).

Ce dernier peut étre utilisé pour réaliser diverses types de modélisation, telles que
linéaires ou logistiques (Nelder and Wedderburn 1972, Muller 2004). Il permet de
rechercher le modele de régression décrivant au mieux le profil de variation d’une

variable dépendante en établissant une fonction de lien f:
Profil de variation = f(modele de régression)

Il est ainsi possible de décrire le profil de variation d’une variable dépendante
binomiale en appliquant la fonction logarithme (log) alors que la fonction identité reste
la plus appropriée pour modéliser une variable dépendante quantitative normalement

distribuée (Nelder and Wedderburn 1972, Muller 2004).

En génétique, GLM est généralement exploité afin d’inclure plusieurs variations

génétiques (Nelder and Wedderburn 1972, Anche, Bijma et al. 2015).

GLM, notamment sous certaines versions, comme le modele linéaire généralisé mixte,

représente un outil statistique de choix dans les études pangénomiques. En effet, cette

analyse est capable de prendre en considération de multiples variations génétiques mais

aussi des variations confondantes, telles que 1’age ou la composante anthropogénétique

(Hoffman 2013, Hunter, Robinson et al. 2016, Moses 2016). A noter que les phénotypes

binaires étudiés par GLM ont généralement des profils de distribution binomiale ou

surviennent de maniére répétée suivant un modele de poisson (Goupil, Brachemi et al.

2013, Costa-Urrutia, Abud et al. 2017) alors que les phénotypes quantitatifs sont en général
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normalement distribués ou rendus ainsi en rapportant leur distribution a une autre échelle,
logarithmique par exemple (Kathiresan, Manning et al. 2007, Ostchega, Porter et al. 2011,
Zhou, Liang et al. 2012).

Bien que la régression statistique soit un outil d’analyse performant, il demeure
qu’effectuer une multitude de tests statistiques en méme temps puisse €tre a 1’origine
d’erreurs statistiques de type I dites également associations faussement positives (Chen,
Feng et al. 2017). Pour y pallier, on réalise des corrections des niveaux d’association par

le nombre de tests effectués via des tests comme celui de Bonferroni (NCBI 2015).

I11-3- Limites des études par GWAS.

Les investigations par GWAS ont permis des avancées considérables dans la
compréhension de la composante génétique des phénotypes et des pathologies complexes
vu qu’elles ont mis en avant des associations génétiques déja connues (Rung, Cauchi et al.
2009) ou pas (Frayling, Timpson et al. 2007). Les résultats de ces études ont été regroupés
dans la base de données GWAS Catalog (MacArthur, Bowler et al. 2017)

(https://www.ebi.ac.uk/gwas/) afin d’étre exploités par la communauté scientifique.

Malgré cela, ces études ont des limites. En effet, les associations génétiques qui y sont
obtenues concernent des SNPs fréquents pris séparément et restent souvent faibles

(ampleurs d’effets ou OR généralement bas) (https://www.ebi.ac.uk/gwas/). En outre,

I’effet des variations génétiques peu fréquentes (MAF < 1%) est peu étudié dans les
maladies complexes vu la taille relativement faible des populations et cohortes utilisées
(Zuk, Schaftner et al. 2014). Pour y pallier, des consortiums ont été établis afin de
mutualiser les données des investigations et effectuer des méta-analyses (Fuchsberger,
Flannick et al. 2016, Li, Li et al. 2017). Des démarches de recrutement massif
d’échantillons ont été également entamées, a 1’image du projet UK Biobank (Bycroft,

Freeman et al. 2018) (https://www.ukbiobank.ac.uk/). Le but a ét¢ de constituer des

populations de trés grandes tailles dans lesquelles les données de génotypage de millions
de SNPs et de caractérisation de milliers de phénotypes sont incluses. Par ailleurs, des
stratégies et des outils statistiques ont été mis en place ou sont en cours de développement
afin d’optimiser la capture de 1’héritabilité des maladies (Vilhjalmsson, Yang et al. 2015,

Mak, Porsch et al. 2017, Choi, Mak et al. 2018). Ces derniers permettent, entre autres, la
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combinaison des données d’association génétique afin d’expliquer les mécanismes
physiopathologiques qui y sont a ’origine, prédire la maladie et stratifier les patients

(Mega, Stitziel et al. 2015, Khera, Chaffin et al. 2018).

IV- Modélisation statistique pour la prédiction et la stratification des maladies complexes.
Diverses stratégies peuvent étre utilisées pour sélectionner les variations génétiques
destinées a la construction des modéles de risque. Il est possible d’inclure un maximum
voire la totalit¢ des variations génétiques issues des ¢tudes par GWAS en admettant le
caractére hautement polygénique de la pathologie (Boyle, Li et al. 2017, Khera, Chaffin et
al. 2018) comme il est concevable de se focaliser sur certains polymorphismes et construire

un score de risque polygénique (PRS) (Pilling, Kuo et al. 2017).

Différents processus sont utilisés pour la construction des PRS. La méthode la plus
classique consiste en 3 phases (Chatterjee, Shi et al. 2016). La premiére permet la
détermination du risque relatif de la maladie via la combinaison de facteurs de risque
génétiques et d’autres environnementaux. La seconde étape consiste en la combinaison du
risque relatif ainsi calculé avec le risque d’atteinte par la maladie au sein de la population
générale, ce qui permet I’obtention du modé¢le. La derniére étape a pour but de valider le

mod¢le (Chatterjee, Shi et al. 2016).

Construire un modele de prédiction de risque de bonne qualité impose 1’absence de toute
surexploitation des données de la population analysée (Choi, Mak et al. 2018). Cette
surestimation (overfitting) peut rendre le modele peu efficace voire inefficace dans la
caractérisation de la pathologie sur d’autres populations (Nunez, Steyerberg et al. 2011). 1l
est donc important que les populations utilisées pour la construction et le test du modele

soient distinctes (Nunez, Steyerberg et al. 2011, Choi, Mak et al. 2018).

Le potentiel d’un mod¢ele de risque est également apprécié en termes de sa capacité a
stratifier les individus en fonction du risque qu’ils ont & développer la pathologie. Cet
aspect peut s’avérer crucial dans la prise en charge médicale et la rationalisation des
moyens thérapeutiques. En effet, I’investigation réalisée dans trois populations par Mega
et ses collégues a permis la stratification des individus en utilisant un PRS de 27 SNPs

(Mega, Stitziel et al. 2015). L’étude a constaté un bénéfice plus marqué de la thérapie par
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statines chez les patients atteints de la maladie coronarienne ayant les scores du modele les

plus élevés.

L’estimation du potentiel de prédiction peut étre faite via le calcul de la surface sous la
courbe (AUC : area under the receiver operating characteristic), appelée aussi c-statistics
(Khera, Chaffin et al. 2018). Cela permet d’apprécier la sensibilité et la spécificité du
modele (Fawcett 2003). Des potentiels de prédiction intéressants sont attestés en présence
de valeurs AUC s’¢loignant de 0,5 et se rapprochant plus de 1 (Wang, Hu et al. 2016). A
noter que le potentiel de prédiction d’une maladie, en utilisant AUC par exemple, dépend
de la capacité des facteurs de susceptibilité a décrire cette maladie mais aussi de la
prévalence de la pathologie au sein de la population (Lewis, Whitwell et al. 2007, Wray,
Yang et al. 2010). L’estimation de la variance de la maladie peut étre également obtenue
via le coefficient de corrélation R? (Barreira, Broyles et al. 2014, Alexander, Tropsha et al.
2015). Ce dernier varie souvent entre 0 et 1 (Kvalseth 1985). Une valeur R? égale a 0 est
synonyme d’une absence de prédiction des individus atteints du phénotype étudié alors que
le modéle est attest¢é comme capable de détecter I’ensemble des individus porteurs du
phénotype lorsque R* = 1 (Kvalseth 1985, Taylor 1990). A noter enfin que la correction du
potentiel du PRS par le nombre de tests multiples effectués peut s’avérer intéressante a
réaliser (Warrier and Baron-Cohen 2018). Cela demeure toutefois non obligatoire dans la

conception des modeles de risque (Choi, Mak et al. 2018, Khera, Chaffin et al. 2019).

La sélection des SNPs candidats dans le modele peut étre manuelle et consiste en la
recherche de ceux qui sont le plus en association avec le phénotype ou ses composantes
(Belsky and Israel 2014). Il est également possible de sélectionner les SNPs en absence de
toute hypothése en utilisant des outils statistiques adéquats tels que ’analyse LASSO
(Tibshirani 1996).

IV-1- Méthode statistique LASSO.

La méthode LASSO (least absolute shrinkage and selection operator) est une approche
par régression statistique (Tibshirani 1996). Elle permet la conception de mod¢les de
prédiction a partir des données pangénomiques en des temps relativement faibles en
comparaison avec d’autres méthodes (Hepp, Schmid et al. 2016). De plus, LASSO est assez

efficace pour la prédiction des phénotypes les moins fréquents au sein de la population
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(Ambler, Seaman et al. 2012) et pour la recherche des facteurs de susceptibilité¢ a la

pathologie (Lu, Zhou et al. 2017).

Cette méthode permet la pénalisation du vecteur des ampleurs d’effets des variables afin
de ramener une partie des coefficients de régression a une valeur nulle, diminuant ainsi les
dimensions de la matrice des variables indépendantes (Tibshirani 1996). Cela est réalis¢

suivant 1’équation :

—~

N
B = argmin

P
(y; — Z B; x;)? sousla contrainteZl,B’jl <t
i=1 J =1
ﬂh---y ﬂp
ou p représente le nombre de variables prédictives incluses dans 1’analyse et N le nombre
d’individus étudiés. Par ailleurs, x;; sont les variables de prédiction (variations génétiques
par exemple) et Y; représente la présence ou non du phénotype chez le i*™ individu. A
noter que B est le vecteur des ampleurs d’effet aprés pénalisation tandis que Ny -
Y Bix;j)* représente la somme des carrés des résidus de la régression statistique et t est le

seuil établi dans la pénalisation des ampleurs d’effet (Tibshirani 1996).

La méthode sous sa version de base reste relativement limitée en termes de nombre de
polymorphismes et de biomarqueurs sélectionnés (Zou and Hastie 2005). Cela peut limiter
la puissance du modéle de prédiction. Pour y pallier, des analyses statistiques par
pénalisation comme Elastic Net ont été développées (Zou and Hastie 2005). De plus, des
programmes d’exploitation, comme LASSOSUM, dédiés au criblage des données
statistiques sommaires issues des ¢tudes pangénomiques ont €té mis en place (Mak, Porsch

etal. 2017).
- Le programme LASSOSUM.

LASSOSUM a été développé par un groupe de recherche a Hong Kong en modifiant
I’équation de base de LASSO (Mak, Porsch et al. 2017). Cette modification a permis
d’exploiter les ampleurs d’effet (bétas ou OR) rapportés dans la littérature ainsi que le
profil de DL d’une population de référence pour la construction de modeles de prédiction

en utilisant des populations dont disposent les chercheurs (Mak, Porsch et al. 2017).
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Les profils de DL exploités dans 1’analyse sont issus de populations d’origine européenne,
africaine ou asiatique, répertoriées dans la base de données /000 Genomes (Berisa and
Pickrell 2016). 11 est également possible d’exploiter les profils de DL d’autres populations.
Par ailleurs, le programme permet la validation du modele de prédiction méme s’il n’y a
pas de population dédiée, grace a un processus dit « pseudo-validation » (Mak, Porsch et

al. 2017).

Bien que la combinaison de marqueurs génétiques issus de diverses régions génomiques
puisse s’avérer trés efficace dans la prédiction et la stratification des maladies complexes,
I’analyse génétique détaillée de certains loci, notamment ceux ayant un fort impact dans la

pathologie, peut étre intéressante.

V- Criblage des loci de susceptibilité¢ aux maladies complexes.

Les variations génétiques rapportées en association a la maladie peuvent avoir des effets
au sein des genes dans lesquels elles se situent mais également sur des génes plus ¢loignés
(figure 3 (A)) (Stratigopoulos, Padilla et al. 2008, Jowett, Curran et al. 2010, Claussnitzer,
Dankel et al. 2015). Par ailleurs, des groupes de polymorphismes au sein d’un locus de
susceptibilité peuvent révéler divers aspects de la maladie, tels que son avénement et son

profil (figure 3 (B)) (Kitamoto, Kitamoto et al. 2014).

Les avancées statistiques réalisées jusque-la ont permis de mettre a disposition des outils
intéressants pour la conception de mod¢les de risque (Vilhjalmsson, Yang et al. 2015, Mak,
Porsch et al. 2017). L’exploitation de ces outils pour prédire les phénotypes complexes,
notamment ceux encore peu explorés comme les complications du diabete de type 2 (DT2),

est une opportunité pour les chercheurs et une lueur d’espoir pour les patients.
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Figure 3. A) Représentation schématique de ’'impact des variations génétiques (VG) sur
le gene dans lequel elles se situent ou sur des genes plus éloignés. B) Association des

variations genétiques, situés dans un locus, a différents aspects de la maladie.
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Chapitre 2 : Diabete de type 2 et complications

Le DT2 est une maladie complexe caractérisée par la diminution de I’action de ’hormone
hypoglycémiante « insuline » sur les organes cibles (résistance a I’insuline) (Perley and

Kipnis 1966). Cette maladie représente la partie majeure des diabetes (https://idf.org/52-

about-diabetes.html).

De plus en plus d’individus sont atteints de DT2 a travers le monde. En effet, la prévalence
de la maladie, selon I’Organisation Mondiale de la Santé, a été¢ de 4,7% en 1980 et a presque

doublé pour atteindre 9% environ un quart de siécle plus tard (https://www.who.int/news-

room/fact-sheets/detail/diabetes). Ce constat alarmant serait di a I’épidémie mondiale

d’obésit¢ et de surcharge pondérale (https:/www.who.int/news-room/fact-

sheets/detail/obesity-and-overweight) accompagnant un terrain évident de susceptibilité

génétique (Medici, Hawa et al. 1999, Grant, Thorleifsson et al. 2006).

Le DT2 constitue une problématique majeure de santé publique vu les complications qu’il

engendre. Celles-ci peuvent étre d’ordre microvasculaire, macrovasculaire ou hépatique.

I- Complications microvasculaires du DT2.

Les atteintes microvasculaires dans le DT2 sont dues en grande partic a 1’élévation
chronique de la glycémie. En effet, I’hyperglycémie est a 1’origine de 1’activation de
processus moléculaires engendrant, entre autres, un état de stress oxydant et un dépdt de
résidus glucidiques, a I’origine d’altérations des tissus (Hammes, Martin et al. 1991, Lee
and Chung 1999, Sato, Sato et al. 2005, Ishibashi, Yamagishi et al. 2012). Les altérations
microvasculaires ont été rapportées comme plus fréquentes en présence de I’hypertension
artérielle de méme que la thérapie antihypertensive a permis de réduire leur présence et a
¢été a l'origine d’un pronostic plus favorable chez les patients diabétiques (Teuscher,
Schnell et al. 1988, Brenner, Cooper et al. 2001). Parmi les complications microvasculaires

du DT2:

I-1- La rétinopathie diabétique.
La rétinopathie diabétique constitue une des complications invalidantes chez les sujets

diabétiques vu qu’elle est a I’origine de cécité (Leasher, Bourne et al. 2016). A des phases
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précoces de la maladie, la rétine est alimentée par un systeme vasculaire normal. Elle est
dite non-proliférative. Plus tardivement, une structure vasculaire anormale apparait au
niveau du tissu rétinien. A ce stade la rétinopathie est appelée proliférative (Shah and Chen

2011).

[-2- La néphropathie diabétique.

Il s’agit d’une altération rénale dont les taux dans le DT2 dépassent 40% (Afkarian, Sachs
et al. 2013). Elle comporte 5 étapes en fonction du degré de détérioration de la fonction
rénale (Haneda, Utsunomiya et al. 2015). Le suivi de la maladie est réalisé via dosage des
taux urinaires de 1’albumine et via estimation des niveaux de la filtration glomérulaire
(Haneda, Utsunomiya et al. 2015). La néphropathie diabétique constitue un enjeu de santé
publique vu son association a des taux de mortalité plus élevés (Afkarian, Sachs et al. 2013)
mais aussi a cause des cotts faramineux alloués a la prise en charge médicale notamment
en termes de dialyse et de transplantation rénale (Gordois, Scufftham et al. 2004, Nichols,

Vupputuri et al. 2011, Jarl, Desatnik et al. 2018).

II- Complications macrovasculaires du DT2.

Parmi elles :

II-1- L’accident vasculaire cérébral.

L’accident vasculaire cérébral (AVC) est présent a environ 8% dans le DT2 (Einarson, Acs
et al. 2018). Une plus grande susceptibilit¢ a ’AVC a été rapportée chez les patients
diabétiques (Cui, Iso et al. 2011, Khoury, Kleindorfer et al. 2013). Cette relation entre les
diabetes et I’AVC aurait diverses causes parmi lesquelles la résistance a I’insuline (Rundek,
Gardener et al. 2010) et le stress oxydant (Chan 1996, Baynes and Thorpe 1999). Par
ailleurs, une susceptibilité¢ plus importante aux AVC dans les diabétes serait due a la
présence plus marquée d’individus atteints d’hypertension artérielle parmi les sujets
diabétiques (MacMahon, Peto et al. 1990, Kabakov, Norymberg et al. 2006, Mills, Bundy
et al. 2016).

II-2- L’infarctus du myocarde.
Les sujets atteints de DT2 représentent une population a plus grand risque d’infarctus du

myocarde. Cela a été rapporté¢ dans une étude réalisée au sein d’une population du
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Royaume-Uni (Liang, Vallarino et al. 2014). Celle-ci a mis en avant une incidence

d’infarctus de myocarde plus prononcée chez les patients diabétiques de type 2.

II1- Complications hépatiques dans DT2.

Plusieurs pathologies du foie ont été associées au DT2. Alors que certaines d’entre elles
sont d’origine infectieuse (a titre d’exemple, I’hépatite C coexiste plus avec le DT2 chez
les personnes d’une certaine tranche d’age) (Mehta, Brancati et al. 2000), d’autres sont
plutot métaboliques, telles que la stéatose hépatique non-alcoolique (Younossi, Koenig et

al. 2016, Amiri Dash Atan, Koushki et al. 2017, Cusi, Sanyal et al. 2017).
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Chapitre 3 : Stéatose hépatique non-alcoolique

La stéatose hépatique non-alcoolique, dite également la maladie du foie gras non-
alcoolique (NAFLD), est une anomalie atteignant le foie et est attestée par 1’agglomération
du tissu adipeux sur plus de 5% de la surface hépatique chez des individus non-alcooliques
(EASL-EASD-EASO. 2016). Elle atteint un individu sur 4 en moyenne (Y ounossi, Koenig
et al. 2016). NAFLD comporte différents niveaux allant des stéatoses les plus banales
jusqu’a des stades graves caractérisés par la cirrthose du foie (Chalasani, Younossi et al.
2018). La maladie peut également évoluer vers le carcinome hépatique (Younossi,

Otgonsuren et al. 2015).

La complication du NAFLD vers le carcinome hépatique reste peu fréquente (Younossi,
Otgonsuren et al. 2015) et des évolutions moins morbides peuvent étre observées. Il peut
s’agir d’un état inflammatoire également appelé hépato-stéatite non alcoolique (NASH)
(EASL-EASD-EASO. 2016). Les hépatocytes changent de morphologie a ce stade et un
¢tat de fibrose hépatique peut s’y installer (Chalasani, Younossi et al. 2018). Cet état de
fibrose serait 1ié au déces des patients (Ekstedt, Hagstrom et al. 2015).

I- Données statistiques sur la prévalence du NAFLD.

Bien que NAFLD soit une pathologie trés présente chez les individus ayant une surcharge
pondérale (L1, Liu et al. 2016), elle a été également mise en évidence chez des sujets de
poids normal (Younossi, Stepanova et al. 2012). Des taux ¢élevés de la maladie ont été mis
en avant dans différentes régions de la planete. En effet, 13,5% de la population africaine
serait atteinte de NAFLD, de méme que les taux avoisinent 24% et 30% environ au sein
des populations d’Amérique du Nord et d’Amérique du Sud, respectivement (Y ounossi,
Koenig et al. 2016). Cette disparité des taux de la pathologie entre les populations a été

d’ailleurs corroborée dans une récente investigation (Kim, Kim et al. 2019).
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II- Physiopathologie du NAFLD.

La résistance a I’insuline est un désordre métabolique trés présent dans NAFLD (Sanyal,
Campbell-Sargent et al. 2001). Cette relation est médiée par des adipokines insulino-
sensiblisantes comme [’adiponectine ou des cytokines impliquées dans I’inflammation
(Bugianesi, Pagotto et al. 2005, De Taeye, Novitskaya et al. 2007). L’installation de la
résistance a I’insuline est accompagnée par 1’augmentation de la lipolyse au niveau du tissu
adipeux sous-cutané et par 1’¢lévation de la néolipogenése au niveau hépatique (Eissing,
Scherer et al. 2013, Verboven, Wouters et al. 2018). La récupération des triglycérides et
des acides gras par le foie ainsi que I’exces de production des lipides au niveau hépatique

engendrent I’accumulation lipidique dans les hépatocytes et causent la stéatose.

La stéatose hépatique non-alcoolique est associée a diverses altérations et pathologies

métaboliques, ainsi :

III- NAFLD et DT2.

NAFLD est une pathologie qui atteint un individu sur 4 et sa prévalence s’avere plus
importante dans le DT2 (Younossi, Koenig et al. 2016, Amiri Dash Atan, Koushki et al.
2017, Cusi, Sanyal et al. 2017). Cela serait li¢ au contexte de résistance a l’insuline
accompagnant le foie stéatosé non-alcoolique (Bugianesi, Gastaldelli et al. 2005).
L’insulinorésistance est également a 1’origine d’effets toxiques sur le foie via
I’hyperglycémie et I’hypertriglycéridémie chroniques qu’elle engendre (Olefsky, Farquhar
et al. 1974, Ota, Takamura et al. 2007, Shibata, Ichikawa et al. 2008). NAFLD est par
ailleurs responsable de processus malins au niveau du foie, notamment I"’hépatocarcinome
(Kanwal, Kramer et al. 2018). La mortalité par les cancers du foie a été d’ailleurs rapportée
comme ¢étant un peu plus fréquente chez les patients diabétiques par rapport a ceux non-
atteints de diabéte (Campbell, Newton et al. 2012). A noter aussi que les niveaux de
mortalité chez les diabétique de type 2 deviennent plus marqués lorsque ceux-ci ont un foie

atteint de stéatose non-alcoolique (Wild, Walker et al. 2018).
III- NAFLD et altérations cardiométaboliques.

La présence plus marquée des altérations cardiovasculaires et de NAFLD chez les patients

avec DT2 peut expliquer la relation rapportée entre la stéatose hépatique non-alcoolique et
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la pathologie cardiovasculaire (Kabakov, Norymberg et al. 2006, Younossi, Koenig et al.
2016, Cusi, Sanyal et al. 2017, Motamed, Rabiee et al. 2017). Des travaux ont mis en
¢vidence la modulation de certaines structures artérielles chez les patients avec NAFLD et
syndrome métabolique et attestent de 1’association de la maladie avec I’athérosclérose
(Kim, Kim et al. 2009). Cependant, un résultat opposé¢ a €té constaté en présence de DT2

(Loffroy, Terriat et al. 2015).

Par ailleurs, I’hypertension artérielle a été rapportée comme plus présente chez les patients
atteints des formes avancées de la stéatose hépatique non-alcoolique (Ryoo, Suh et al.
2014, Younossi, Koenig et al. 2016). D’un autre c6té, NAFLD a été 1i¢ aux stades les plus
avancés de ’AVC (Li, Hu et al. 2018).

IV- Autres facteurs influencant NAFLD.

Parmi ces facteurs, I’age des patients. En effet, des travaux ont mis en évidence la
différence de la prévalence de la maladie en fonction de 1’age de la population (Younossi,
Stepanova et al. 2012). Cette disparité serait li¢e au vieillissement des hépatocytes au sein
desquelles la stéatose s’installe plus facilement (Ogrodnik, Miwa et al. 2017). NAFLD
serait par ailleurs influencé par le sexe des patients (Caballeria, Pera et al. 2010, Eguchi,
Hyogo et al. 2012) mais aussi par leur composante ethnique (Rich, Oji et al. 2018, Kim,
Kim et al. 2019).

V- Mortalité liée a NAFLD

La stéatose hépatique est une maladie survenant généralement en absence de signes
cliniques et n’est de manic¢re générale diagnostiquée que par hasard dans le cadre
d’analyses médicales de routine (Loguercio, De Simone et al. 2004, Friedman,
Neuschwander-Tetri et al. 2018). A cause de ¢a, le diagnostic de la maladie n’est établi que
tardivement lorsque cette dernicre arrive a des stades avancés, ce qui rend sa prise en charge
difficile. NAFLD est associé¢ a un risque plus élevé de mortalité. Cela a été attesté par
exemple par Nseir et ses collégues, qui ont rapporté des taux de déces plus importants chez
les personnes ayant un foie stéatosé et atteintes de pneumonie (Nseir, Mograbi et al. 2019).
La fibrose hépatique constitue un état fortement lié¢ au déces des patients avec NAFLD. En
effet, I’investigation effectuée dans une population de Suéde a mis en avant un taux de

déces plus important (HR = 1,29) en présence de NAFLD et qui le devient d’avantage chez
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les patients avec NAFLD ayant une fibrose hépatique avancée (HR = 3,3) (Ekstedt,
Hagstrom et al. 2015). Par ailleurs, 1’origine cardiovasculaire du déces des patients atteints
de NAFLD a été mise en avant dans 1’étude réalisée par Haflidadottir et ses colleégues. Cette
derni¢re atteste qu’environ la moitié des individus décédés ont des altérations
cardiovasculaires comme origine et 7% des déces sont la conséquence d’anomalies au
niveau du foie (Haflidadottir, Jonasson et al. 2014). Le taux faible de mortalité attribué¢ aux
problémes hépatiques dans cette étude serait sous-estimé dans le sens ou les atteintes
hépatiques telles que NAFLD sont largement liées aux altérations cardiovasculaires,

comme je I’ai précédemment mentionné (Motamed, Rabiee et al. 2017).

Le chevauchement des mécanismes physiopathologiques a I’origine de 1’atteinte hépatique
et des anomalies cardiométaboliques permet d’envisager une exploitation de thérapies
dédiées au traitement de maladies comme le DT2 ou a I’hypertension dans la prise en

charge de NAFLD.

VI- Thérapies antidiabétiques dans le traitement de NAFLD.

Diverses classes thérapeutiques utilisées dans la prise en charge du DT2 ont fait I’objet
d’études afin de tester leur impact sur NAFLD. Parmi elles, les thiazolidinediones
(Mayerson, Hundal et al. 2002, Musso, Cassader et al. 2017), les analogues de GLP1 (Ding,
Saxena et al. 2006, Petit, Cercueil et al. 2017), les biguanides et notamment la metformine

(Sofer, Boaz et al. 2011) et les sulfonylurées tels que gliclazide (Feng, Gao et al. 2017).
- Gliclazide.

Il s’agit d’une molécule appartenant a la classe des sulfonylurées. Cette classe
thérapeutique est exploitée pour la régulation de la glycémie chez les patients diabétiques
(Gotfredsen 1976, Kolterman, Gray et al. 1984). Ces médicaments peuvent également agir
sur des processus métaboliques comme la lyse lipidique (Shi, Moustaid-Moussa et al.
1999). Lorsqu’elles sont appliquées de maniére intensive, notamment en association avec
d’autres molécules, les sulfonylurées améliorent le pronostic du DT2 via I’amélioration du
profil glucidique et des niveaux de la tension artérielle (Patel, MacMahon et al. 2008,
Zoungas, Chalmers et al. 2014). Dans ce contexte, I’utilisation des sulfonylurées dans la

thérapie du foie stéatosé chez les diabétiques de type 2 peut s’avérer intéressante.
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Récemment, une investigation effectuée dans une population de Chine avec DT2 a permis
de constater une régression considérable de la stéatose hépatique chez des patients atteints
de NAFLD suite a la prise de gliclazide (Feng, Gao et al. 2017). La thérapie croisée du
NAFLD et du DT2 apporte ainsi une preuve supplémentaire de la relation existant entre

les deux maladies.

VII- Outils de diagnostic non-invasif de NAFLD.

Les complications associ¢es a NAFLD précédemment rapportées mettent en avant la
nécessité d’établissement d’outils de diagnostic performants afin de détecter la maladie
notamment a des phases précoces. Le diagnostic de référence reste a I’heure actuelle
I’analyse histopathologique des tissus hépatiques (Adams, Sanderson et al. 2005). Cette
démarche est cependant invasive. Afin d’y pallier, des outils tels que 1’imagerie ont été

développés dans le but de détecter NAFLD et suivre son évolution (Lee and Park 2014).

A- L’imagerie médicale dans le diagnostic et le suivi de NAFLD.

Diverses technologies d’imagerie ont été appliquées pour diagnostiquer la stéatose
hépatique non-alcoolique et déterminer ses divers stades. Tandis que certaines, comme
’ultrasonographie, utilisent des sons a haute fréquence pour la création d’images (Hassani
1974, LaBrecque, Abbas et al. 2014), d’autres mettent a profit des rayons X, comme la
tomodensitométrie (Goldman 2007, Wells, Li et al. 2016), ou les propriétés des molécules
sous I’effet d’un champ magnétique, telle que 1’imagerie par résonnance magnétique
(IRM), pour la caractérisation de la maladie (Grover, Tognarelli et al. 2015, Caussy,
Alquiraish et al. 2018). Enfin des technologies dites par élastographie permettent de
mesurer la modification des niveaux de rigidité de 1’organe due a une éventuelle

accumulation de fibres au niveau du tissu hépatique (Jiang, Huang et al. 2018).

Les performances de ces technologies restent plus ou moins importantes a divers stades de
la maladie. En effet, 1’ultrasonographie et ’IRM sont plus adaptées a des stéatoses
hépatiques plus prononcées alors que 1’imagerie par ¢lastographie est plutdt intéressante a
utiliser pour le diagnostic et le suivi de la fibrose au sein du foie (LaBrecque, Abbas et al.
2014, Imajo, Kessoku et al. 2016). L’ensemble de ces données met en évidence 1’intérét de

combiner diverses technologies d’imagerie afin de bien caractériser NAFLD.
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B- Marqueurs biologique et scores clinico-biologiques pour le diagnostic et le suivi de
NAFLD.
Diverses enzymes hépatiques voient leurs taux plasmatiques modifiés en présence de

NAFLD (Mathiesen, Franzen et al. 1999). Parmi elles :

B-1- L’alanine aminotransférase (ALT):

Bien que 1’¢lévation des taux de ALT dans le plasma puisse parfois révéler I’existence de
NAFLD, cette ¢élévation ne correle que peu avec le diagnostic histopathologique du foie
stéatosé non-hépatique. En effet, 1’étude réalisée par Browning et ses collégues a démontré
que 20 individus uniquement sur 100 atteints de stéatose hépatique ont une augmentation
des taux sériques de ALT (Browning, Szczepaniak et al. 2004). Cela met en évidence, et a
premiere vue, la capacité limitée qu’a cette enzyme a marquer la maladie. Cependant, les
taux de ALT ont été rapportés comme liés a des désordres métaboliques tels que la
résistance a I’insuline, la dyslipidémie et la surcharge pondérale (Yoo, Lee et al. 2008). Ils
ont également été liés a la mortalité par causes cardiovasculaires et par diabétes (Yun, Shin
et al. 2009) et a la mortalit¢ associée au foie infectieux (Shim, Kim et al. 2018).
L’association entre ALT et la mortalité¢ reste cependant trés variable et apparait plus
prononcée chez les individus appartenant aux tranches d’ages les plus élevées (Liu, Ning

et al. 2014, Schmilovitz-Weiss, Gingold-Belfer et al. 2018).

Par ailleurs, la sélection des individus ayant les taux les plus élevés de ALT (60 UI/L)
permet de mieux focaliser sur des formes compliquées de la maladie, tels que NASH
(Fedchuk, Nascimbeni et al. 2014). L’ensemble de ces données démontre 1’intérét de
I’utilisation de biomarqueurs comme ALT dans le suivi de NAFLD en absence de

diagnostic histopathologique ou par imagerie médicale.

B-2- L’aspartate aminotransférase (AST):

Comme ’ALT, ’AST est une enzyme dont les taux varient dans la pathologie hépatique
(Sookoian, Castano et al. 2016). Les taux de AST combinés a ceux de ALT permettent la
distinction entre la stéatose hépatique non-alcoolique et celle due a la surconsommation
d’alcool. En effet, un rapport AST : ALT relativement bas atteste plutot du foie stéatosé
non-alcoolique inflammatoire alors qu’un ratio plus ¢élevé révele une altération hépatique

due a la prise excessive d’alcool (Sorbi, Boynton et al. 1999).
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Des scores clinico-biologiques de prédiction de NAFLD ont été établis. Ainsi, I’étude de
Poynard et ses collégues a permis la conception d’un modele (SteatoTest) incluant des
biomarqueurs sanguins, I’IMC, le cholestérol sérique et la glycémie, capable de prédire la
stéatose du foie avec un AUC avoisinant 0,80 (Poynard, Ratziu et al. 2005). D’un autre
coté, un modele de prédiction, incluant des biomarqueurs parmi lesquels le taux
plasmatique de ALT ainsi que des paramétres anthropométriques comme I’IMC a été mis
en place (Bazick, Donithan et al. 2015). Ce score est doté d’un potentiel ¢levé de prédiction
de la stéatohépatite non-alcoolique (AUC = 0,80). Enfin, les scores FIB-4 et NAFLD
fibrosis score ont été établis afin de diagnostiquer et suivre la fibrose dans NAFLD

(Angulo, Hui et al. 2007, Shah, Lydecker et al. 2009).

Améliorer les outils de diagnostic de la stéatose hépatique non-alcoolique et mieux
comprendre les mécanismes qui sont associés a la pathologie est un enjeu majeur. La

génétique constitue un outil de choix dans cette démarche.

C- Marqueurs génétiques liés a NAFLD.

Divers travaux au sein de familles ou chez des jumeaux ont mis en avant la composante
génétique de la stéatose hépatique non-alcoolique (Schwimmer, Celedon et al. 2009,
Loomba, Schork et al. 2015). A T’heure actuelle, 333 genes sont liés a NAFLD
(http://www.disgenet.org/browser/0/1/1/C0400966/). Parmi eux TM6SF2

(transmembrane 6 superfamily member 2) (Kozlitina, Smagris et al. 2014), GCKR
(glucokinase regulator) (Tan, Zain et al. 2014) et PNPLA3 (Romeo, Kozlitina et al. 2008).

C-1- PNPLAZ3 (patatin like phospholipase domain containing 3).
Le gene PNPLA3 est situé sur le bras long du chromosome 22, dans la bande cytogénétique

22q13.31. Il est étalé sur 24 kb environ (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene/80339) (figure

4) et code une protéine d’environ 53 kDa dite adiponutrine

(https://www.uniprot.org/uniprot/QINST1). Les niveaux d’expression du géne ont été

rapportés comme augmentés au sein du tissu adipeux aprés la prise alimentaire ou en

présence de surcharge pondérale (Baulande, Lasnier et al. 2001).
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Figure 4. Représentation schématique du locus PNPLA3-SAMM50

Une ¢étude effectuée en 2004 a permis de mettre en évidence un role de 1’adiponutrine dans
le processus lipolytique (Jenkins, Mancuso et al. 2004). Des investigations ont également
rapporté un lien entre la variation génétique codante (I1148M : SNP rs738409) et NAFLD
(Romeo, Kozlitina et al. 2008). Ce polymorphisme a été li¢ a 1’état d’avancement de la
maladie mais aussi aux taux plasmatiques de diverses enzymes hépatiques comme ALT

(Sookoian, Castano et al. 2009, Chambers, Zhang et al. 2011).

La variation génétique rs738409 est a 1’origine d’une protéine PNPLA3 ayant une plus
faible activité (Huang, Cohen et al. 2011). Cela peut favoriser la surcharge des hépatocytes
en substances grasses et participer a I’avénement de la stéatose hépatique (Smagris,
BasuRay et al. 2015). Le géne PNPLA3 peut s’avérer trés intéressant pour marquer la
gravité de la pathologie et a ét¢ méme li¢ aux phases les plus déléteéres comme le carcinome

hépatocellulaire (Hassan, Kaseb et al. 2013, Carpino, Pastori et al. 2017).

PNPLA3 a été par ailleurs lié aux niveaux plasmatiques de ALT. En effet, I’étude par
GWAS effectuée par Chambers et ses collégues a permis de constater I’association du géne
a des taux de ALT plus importants (p = 1,2 x 10*°) (Chambers, Zhang et al. 2011). Cela a
été également rapporté par d’autres études au sein de populations de diverses origines
ethniques (Hotta, Yoneda et al. 2010, Li, Qu et al. 2012). De maniére intéressante, 1’étude
réalisée par Meffert et ses collégues a mis en avant une mortalité liée aux altérations du
foie plus importante chez les individus males porteurs de 1’alleéle pathogéne du geéne alors

que cette variante génétique a été plutot décrite comme étant liée a un effet de protection
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contre la mortalité globale chez les femmes dont le foie n’est pas stéatosé¢ (Meffert, Repp
etal. 2018). Dans une autre investigation, la relation de PNPLA3 avec le déces a été attestée
chez des sujets ayant une surcharge lipidique au niveau du foie (Mandorfer, Scheiner et al.

2018).

Bien que le SNP rs738409 soit localisé¢ au niveau du géene PNPLA3, des polymorphismes
en grand DL avec cette variation génétique sont également présents dans le géne voisin
SAMMS0 (SAMMS50 sorting and assembly machinery component). Ce dernier s’étend sur
plus de 41 kb et renferme 15 exons (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene/25813). Il code

une protéine de 52 kDa environ (https://www.uniprot.org/uniprot/Q9Y512). Il est donc

primordial de prendre en considération 1’ensemble du locus PNPLA3-SAMMS50 lors des

analyses d’association a la stéatose hépatique non-alcoolique.

C-2- Criblage du locus PNPLA3-SAMMS0.
La majorité des études génétiques du locus PNPLA3 s’est focalisée sur I’exploration de la
variation génétique [148M (rs738409) (Romeo, Kozlitina et al. 2008, Kotronen, Johansson
et al. 2009). Cet intérét vient de l’aspect hautement mutagéne du polymorphisme
(Pingitore, Pirazzi et al. 2014) qui engendre un changement en termes de 1’activité de la
protéine apres substitution du résidu isoleucine par une méthionine. Toutefois, des
polymorphismes autres situés au niveau du locus peuvent s’avérer importants dans le
marquage et la physiopathologie de la maladie. L’¢étude par criblage dense du locus
englobant les génes PNPLA3, SAMMS50 et PARVB (parvin beta) au sein d’une population
du Japon atteinte de NAFLD a permis de constater 1’association de polymorphismes
répartis sur ’ensemble du locus a diverses composantes de la pathologie, notamment son
avenement et évolution vers 1’état fibrotique (Kitamoto, Kitamoto et al. 2014). De méme,
I’étude effectuée par Liu et ses collégues a mis en avant une éventuelle fonctionnalité du
SNP rs139051 probablement via modification des niveaux d’expression du géne PNPLA3
(Liu, Anstee et al. 2016). Ce marqueur est situé¢ au niveau de I’intron 2 du gene et se trouve

en tres faible DL avec rs738409 (12 = 0,20) (Liu, Anstee et al. 2016).

Ces données mettent en avant le role important du locus PNPLA3-SAMMS50 dans la

susceptibilit¢ a la maladie. Se focaliser sur cette région du génome reste cependant
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insuffisant. Etablir des modeles de prédiction et de suivi de NAFLD via combinaison de

polymorphismes issus de diverses régions du génome peut s’avérer primordial.

C-3- Modzéles génétiques de prédiction de NAFLD rapportés dans la

littérature.
Divers travaux se sont focalisés sur 1’établissement de modeles de prédiction de NAFLD.
L’¢étude récemment réalisée par Di Costanzo et ses colleégues au sein d’une population
d’Italie a permis la construction d’un modele constitué¢ de 4 polymorphismes situ¢s dans
les genes PNPLA3, GCKR, TM6SF2 et MBOAT7 (membrane bound O-acyltransferase
domain containing 7), respectivement et ajusté par I’IMC, la résistance a I’insuline et les
taux de triglycérides. Le modéle a montré un excellent potentiel (OR = 4,97 pour le tertile
le plus élevé) en termes d’anticipation de I’avénement de NAFLD (Di Costanzo,

Belardinilli et al. 2018).

Dans une autre investigation, des chercheurs ont construit, au sein d’une population du
Japon, un score de 4 SNPs situés dans les genes PNPLA3, GCKR, GATAD2A (GATA zinc
finger domain containing 24) et DYSF (dysferlin), respectivement, et ajusté par le sexe
(Kawaguchi, Shima et al. 2018). Ce modéle a montré une bonne capacité de prédiction de

NAFLD (AUC = 0,65).

Par ailleurs, des SNPs situés dans le locus PNPLA3-SAMMS50 ainsi que dans les génes
ADIPOQ (Adiponectin) et COL13A1 (collagen type XIII alpha I chain) ont été exploités
pour la construction d’un mod¢le génétique prédisant les taux plasmatiques de ALT dans
la population mexicaine (Larrieta-Carrasco, Flores et al. 2018). Le score génétique
constitué¢ de 9 a 12 alléles de risque a permis d’englober 45% environ des individus ayant

des taux élevés de ALT.

Bien que les résultats concernant les 3 scores génétiques ci-dessus mentionnés aient été
intéressants, ils doivent étre pris avec précaution. En effet, ces modeles ont été construits
au sein de populations ayant servi a la sélection des SNPs qui les constituent ce qui suggere

une surestimation de leurs potentiels de prédiction.

L’étude effectuée par Vespasiani-Gentilucci et ses collégues dans une population d’Italie

a permis la mise en place d’un mode¢le anticipant 1’apparition de NAFLD et ses diverses
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complications (Vespasiani-Gentilucci, Dell'Unto et al. 2018). Le score polygénique établi
dans cette investigation, constitu¢ par les SNPs rs738409, rs58542926 et rs3750861 situés
dans les génes PNPLA3, TM6SF2 et KLF6 (Kruppel like factor 6), respectivement, est
ajusté par ’age, ’IMC, le sexe, et le diabete. Ce score a été obtenu par régression logistique
apres pondération par les ampleurs d’effets des polymorphismes (Vespasiani-Gentilucci,
Dell'Unto et al. 2018). Le mod¢le a été capable de prédire NAFLD (OR = 23) mais aussi
la cirrhose hépatique chez des patients avec NASH (OR = 88).

Malgré ces avancées, des améliorations sont encore nécessaires. La disponibilité de bases
de données pangénomiques comme GWAS Catalog (MacArthur, Bowler et al. 2017) ou
UK-BioBank (Bycroft, Freeman et al. 2018) et leur accessibilit¢ a I’ensemble de la
communauté scientifique constitue une opportunité de taille. Il devient ainsi plus facile de
cribler des millions de marqueurs génétiques via diverses stratégies comme par
apprentissage machine (Vilhjalmsson, Yang et al. 2015, Mak, Porsch et al. 2017) afin de
s¢lectionner un maximum de variations génétiques liées a NAFLD et décrire au mieux la

pathologie.
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Objectifs et hypothése de travail

NAFLD est une altération associée a diverses anomalies cardiométaboliques. Cette relation
serait due comme précédemment mentionné a des interactions entre divers processus
physiopathologiques ayant comme composante commune la résistance a I’insuline et la

toxicité induite par la dérégulation des métabolismes glucidique et lipidique.

Les fonds génétiques de ces altérations métaboliques sont complexes et sont déterminés

par des centaines voire des milliers de génes de susceptibilité. L. hypothése est que les

composantes génétiques de NAFLD et de la mortalité dans le DT2 sont déterminées par

des génes liés a ces anomalies cardiométaboliques. Ainsi, le marquage. la prédiction et le

suivi de la stéatose hépatique non-alcoolique et de la mortalité associée nécessitent la

combinaison de centaines voire de milliers de variations génétiques associées a ces

anomalies cardiométaboliques. Cela permettrait d’englober le maximum des processus

causaux de NAFLD.

Dans ce contexte, mon projet de maitrise a pour objectif 1’exploration de la composante
génétique de NAFLD et de la mortalité dans le DT2. Le but principal est d’établir des outils
de marquage et de prédiction des patients diabétiques a risque. En absence de données
phénotypiques en termes de diagnostic de NAFLD par histopathologie ou par imagerie, les
taux plasmatiques de I’enzyme ALT sont utilisés comme marqueur de la stéatose hépatique

non-alcoolique. Bien que peu corrélés au diagnostic de NAFLD (Browning, Szczepaniak

et al. 2004), les taux de cette enzyme sont intéressants dans 1’exploration des diverses

composantes cardiométaboliques liées a la stéatose hépatique non-alcoolique (Martin-

Rodriguez, Gonzalez-Cantero et al. 2017). L’étude du fond génétique associé aux

variations des niveaux de ALT peut permettre donc une meilleure compréhension des

complications du DT2 d’origine hépatique.

Plus spécifiquement, deux approches sont appliquées dans le projet:

1) Une approche non-ciblée basée sur I’exploitation de la technologie LASSO pour la

sélection de SNPs afin de construire un mod¢le de prédiction de la pathologie (figure 5).
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2) Une approche ciblée dans laquelle des régions du génome connues pour leur relation

avec NAFLD et ses diverses composantes sont explorées. Deux volets du travail sont
effectués ici. Le premier volet aura pour but la combinaison de diverses variations
génétiques rapportées dans la littérature comme associés a NAFLD ou a ses composantes
afin de construire un modele prédisant la maladie et stratifier la population en fonction du
risque de complication de NAFLD et de la mortalité. Le second consiste en le criblage du
locus englobant les génes PNPLA3 et SAMMS0 afin de rechercher une diversité éventuelle

en termes de marquage de la maladie et de 1’effet des thérapies associées (figure 5).

Exploration génétique de NAFLD et de la mortalité dans le
DT2
Approche ciblée

Approche non-ciblée:
Construction du modele via . . .
criblage pangénomique par Criblage dense de Constrlucttl'on dyb:t\oiele

apprentissage machine PNPLA3-SAMMS0 par sélection c! ée des

polymorphismes

Figure 5. Représentation schématique de la stratégie établie pour la mise en place d’outils

de marquage génétique de NAFLD et de la mortalité dans le DT2.

A noter qu’une analyse préliminaire est réalisée dans un premier temps. Celle-ci consiste
en le croisement de listes de genes candidats rapportés dans la littérature

(http://www.disgenet.org/search) afin d’estimer la composante génétique commune entre

NAFLD et différentes altérations métaboliques retrouvées dans le DT2.
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Matériel et méthodes.

I- Base de données exploitée lors de I’analyse préliminaire :

La base de données Disgenet (Pinero, Bravo et al. 2017) (http://www.disgenet.org/search)

a ¢té exploitée pour I’extraction des listes des geénes candidats de NAFLD et des différentes
altérations métaboliques qui lui sont associées. Sous sa version actuelle, Disgenet regroupe
des données centrées sur les génes obtenues aprés curation a partir de bases de données
génétiques et pharmacogénétiques humaines ou murines. Il s’agit de: Comparative

Toxicogenomics Database (CTD) (http://ctdbase.org/), UniProt (https://www.uniprot.org/),

ClinVar (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/clinvar/), Orphanet (https://www.orpha.net/consor/cgi-

bin/index.php), GWAS catalog (https://www.ebi.ac.uk/gwas/), Rat Genome Database

(https://rgd.mcw.edu/), Mouse Genome Database (http://www.informatics.jax.org/), Genetic

Association Database (https://geneticassociationdb.nih.gov/), Literature Human Gene Derived

Network (http://www.dbs.ifi.Imu.de/~bundschu/LHGDN.html), PsyGeNET

(http://www.psygenet.org/), Human Phenotype Ontology (https://hpo.jax.org/app/), CGI

(https://www.cancergenetics.com/), ClinGen (https://clinicalgenome.org/), Genomics England

panel app (https://panelapp.genomicsengland.co.uk/) et GWAS db

(http://jjwanglab.org/gwasdb).

II- Population étudiée.

La population étudié¢e au cours de la maitrise a été recrutée dans le cadre de I’essai clinique
ADVANCE (The Action in Diabetes and Vascular Disease: Preterax and Diamicron
Modified Release Controlled Evaluation). 11 s’agit d’une étude réalisée dans le cadre d’une
collaboration internationale dans laquelle divers groupes de recherche a travers quatre
continents ont pris part (Patel, MacMahon et al. 2008). Cela a permis le recrutement de
11140 individus atteints de DT2 afin d’y tester, pendant 5 années, 1’effet de la combinaison
de thérapies intensives hypoglycémiantes (gliclazide a libération prolongée) et
normotensives (indapamide et perindopril) sur I’amélioration des profils microvasculaire,
marcrovasculaire et de régulation glucidique des patients (Patel, MacMahon et al. 2008).
A noter qu’un suivi de 5 années supplémentaires a été réalisé dans le cadre de 1’essai

clinique ADVANCE-ON (Zoungas, Chalmers et al. 2014).
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A- Protocole de recrutement et de suivi des patients.

Les patients recrutés dans I’investigation sont agés de 55 ans et plus (Patel, MacMahon et
al. 2008). Ces derniers ont été répartis, suivant un schéma factoriel et randomis¢, en 4
groupes: 1) Un premier comportant 2783 patients bénéficiant des thérapies
hypoglycémiante intensive et hypotensive, 2) un second groupe de 2788 individus soumis
a la thérapie intensive hypoglycémiante et a un placébo, 3) un autre groupe constitu¢ de
2786 patients bénéficiant d’un traitement hypoglycémiant standard et d’une thérapie
normotensive et 4) un dernier groupe comportant 2783 individus soumis a la thérapie

hypoglycémiante standard et a un placébo (ADVANCE-Group 2010) (figure 6).

Les patients ont été suivis de maniere périodique durant 5 ans afin de récupérer les données
cliniques. Ces derni¢res ont concerné, entre autres, le diagnostic d’éveénements
microvasculaires, macrovasculaires, la mortalité totale et celle d’origine cardiovasculaire.
De méme, des mesures de parameétres biologiques comme les taux HbAlc, la glycémie et
la triglycéridémie ont été réalisées (Patel, MacMahon et al. 2007, Patel, MacMahon et al.
2008, ADVANCE-Group 2010).

Cet essai a mis en avant une amélioration du profil glucidique des patients diabétiques
traduit par une diminution des taux de HbAlc jusqu’a 6,5% (Patel, MacMahon et al. 2008).
Par ailleurs, I’étude a permis d’observer une régression des anomalies microvasculaires

notamment celles affectant le rein apres thérapie intensive (Patel, MacMahon et al. 2008).

B- Données génétiques dans ADVANCE.

L’essai clinique ADVANCE a été ’occasion de réaliser un volet génétique du projet
supervisé par les Prs. Pavel Hamet et Johanne Tremblay. Plus de 4000 individus ayant une
origine caucasienne ont ainsi été¢ génotypés sur des puces. Des millions de génotypes ont
¢été obtenus apres imputation. Diverses investigations génétiques de grande qualité ont été
effectuées dans le cadre d’explorations individuelles mais aussi dans le cadre de
consortiums (Gorski, Tin et al. 2015, Hamet, Haloui et al. 2017, Wuttke, Li et al. 2019).
Ces données génétiques sont regroupées au sein de la base de données OPTITHERA au
Centre de recherche de ’Hopital de Montréal (Responsables : Prs. Pavel Hamet et Johanne

Tremblay).
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2783 patients avec

traitement  anti-HTA 2788  patients  avec

placébo + Traitement

(perindopril + . . em
indapamide) + intensif normoglycémiant
Traitement intensif (Gliclazide LP)

glycémie (Gliclazide LP)

Patients recrutés
n=11140

2786 patients avec
traitement anti-HTA
(perindopril +
indapamide) +
Traitement standard
normoglycémiant

2783 patients avec placébo
+ Traitement standard
normoglycémiant

Figure 6. Représentation schématique des patients de la population ADVANCE répartis,
suivant un schéma factoriel randomisé, en 4 groupes de traitement (thérapie
hypoglycémiante et thérapie anti-hypertension artérielle). Schéma adapté et modifié a
partir de la figure 11 de (ADVANCE-Group 2010) et a partir de données issues de
(Zoungas, de Galan et al. 2009).

Le nombre de patients mis a contribution dans ’investigation est de 4098 patients. Il s’agit
d’individus d’origine caucasienne dont les données de génotypage sont disponibles. Dans
notre laboratoire, une partie de la population (2228 échantillons) a été génotypée via la
puce Affymetrix 6.0, une seconde partie (1092 échantillons) via la puce UKBiobank et le
reste des patients (778 patients) a été génotypé par la puce Affymetrix 5.0 (Hamet, Haloui
etal. 2017).

Comme précédemment mentionné, en absence de données de diagnostic de NAFLD par
histopathologie ou par imagerie, les taux plasmatique de ALT seront exploités comme

substitut.

Parmi les 4098 patients, 4051 ont les taux plasmatiques de ALT disponibles. Dix millions
de SNPs environ ont des génotypes disponibles, dont plus de 99,9% sont en équilibre de
Hardy-Weinberg (seuil = 5,7 x 1077). Par ailleurs, 1008 (25%) parmi les 4098 patients ont
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bénéficié aussi bien de la thérapie hypoglycémiante intensive que du traitement
antihypertensif, 1026 (25%) ont été soumis uniquement au traitement hypoglycémiant
intensif et a un placébo, 1042 (25%) ont bénéficié de la thérapie antihypertensive et d’un
traitement hypoglycémiant standard et 1022 (25%) ont été traités par thérapie standard
hypoglycémiante et par placébo.

La population a été stratifice en 3 groupes d’individus en fonction de leurs taux
plasmatiques de ALT en ligne de base. Un premier groupe de 3138 patients ayant des taux
< 35 UI/L (relativement bas), un second groupe constitué¢ de 470 malades dont les taux
varient entre 35 et 45 UI/L (moyens) et un dernier groupe de 443 patients ayant des niveaux

plasmatiques de ALT > 45 UI/L (élevés).

Trente-huit phénotypes ont été pris en considération. Ces derniers décrivent les aspects
cardiovasculaires, rénaux et d’homéostasie glucidique : 21 phénotypes quantitatifs et 17

phénotypes qualitatifs ont été explorés (figure 7).

III- Outils statistiques et bioinformatiques exploités.
Deux langages de programmation ont été mis a contribution dans les analyses : les langages
Python et R. Python a été utilisé pour I’organisation des données et leur configuration afin

de les rendre exploitables dans les calculs.
A- Outils exploités lors de I’analyse préliminaire.

Comme déja mentionné, 1’analyse a consisté en le croisement de listes de génes candidats

issues de la base de données Disgenet (http://www.disgenet.org). J’ai croisé la liste des

genes candidats de chacune des altérations cardiométaboliques d’intérét avec la liste des
genes de NAFLD. Afin d’attester de la validité des listes des génes communs lors de chaque
croisement, le test de Fisher a été exploité en utilisant la fonction « fisher.test » via langage
R. Nommons le nombre de génes communs (n1). J’ai créé en parallele une liste de génes
de méme taille que celle des geénes de 1’altération cardiométabolique étudiée. Cette liste est
obtenue en prenant au hasard des geénes parmi ceux répertoriés dans Disgenet

(http://www.disgenet.org/). Elle est ensuite croisée avec la liste des génes candidats de

NAFLD. Pour chaque croisement, nommons le nombre de genes communs (no).

L’hypothese nulle (Ho) stipule que la liste de génes communs lors de chaque croisement
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est due au hasard alors que I’hypothese alternative (Hi) (P du test de Fisher < 0,05) atteste

que cette liste de génes communs n’est pas due au hasard.

B- Outils bioinformatiques et statistiques exploités lors de ’investigation au sein de

la population ADVANCE.

Si ce n’est pas indiqué, les variables d’ajustement prises en considération dans les analyses

sont I’age, le sexe et I’abus de prise d’alcool par les patients.

Les régressions statistiques linéaire et logistique ont été¢ exploitées dans divers calculs.
L’ajustement des moyennes des phénotypes quantitatifs et des fréquences des phénotypes
qualitatifs, par I’age, le sexe et I’excés de prise d’alcool a été effectué¢ en utilisant le

programme Ismeans (https://cran.r-project.org/web/packages/lsmeans/index.html. Cela est

réalisé suivant la ligne de commande :
Phenotype ~ groupe_patients + age + sexe + abus_d’alcool

ou groupe patients correspond aux catégories des patients en fonction de leurs taux
plasmatiques de ALT ou de leur génotype. Les niveaux de signification des associations

sont indiqués en P de contraste.

Par ailleurs, le logiciel Haploview a été exploité afin d’établir le profil de DL du locus
PNPLA3-SAMMS50 au sein de la population ADVANCE et taguer les SNPs qui s’y
trouvent. L’extraction des SNPs tags a été réalisée via la méthode pairwise-tagging non-
agressive (de Bakker, Burtt et al. 2006). Cette méthode permet la sélection des
polymorphismes en fonction des niveaux de DL (r?) entre les paires de SNPs en absence

de toute spécification des SNPs tags désirés. Un seuil r? est établi a cet effet.

La puissance statistique des résultats les plus pertinents sera calculée via le module pwr

(https://cran.r-project.org/web/packages/pwr/index.html). La  puissance du test

(comparaison entre deux moyennes ou fréquences) est établie par la ligne de commande :
pwr.t2n.test(nl, n2, d)

ou nl et n2 représentent le nombre de patients dans les deux groupes comparés et d est le
coefficient de régression de Cohen (Cohen 1988). Ce dernier a été calculé a partir des

moyennes ajustées et de I’erreur standard des phénotypes.
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Par ailleurs, la correction des analyses multivariées par le test de Bonferroni a été effectuée
en utilisant le module podkat

(https://bioconductor.org/packages/release/bioc/html/podkat.html). Les résultats ayant été

corrigés par ce test sont indiqués dans le texte.

(A)

- Taux plasmatique de ALT mesurés en début de I'essai clinique

- IMC mesurée en début de I'essai clinique

- Tour de taille mesuré en début de l'essai clinique

- Poids en début de I'essai clinique

- Taille

- Taux plasmatiques de la protéine C réactive (CRP) en début de I'essai
clinique

- Taux plasmatiques de l'interleukine 6 (IL6) en début de I'essai clinique
- Taux plasmatiques de SRAGE en début de I'essai clinique

- Taux plasmatiques de la troponine en début de I'essai clinique

- Taux plasmatiques du facteur de croissance TGF-21

- Rythme cardiaque en début et a la fin de I'essai clinique

- Taux plasmatiques de cholestérol au début et a la fin de I'essai clinique
- Taux plasmatiques de LDL en début et a la fin de I'essai clinique

- Taux plasmatiques de HDL au début et a la fin de l'essai clinique

- Taux plasmatiques de triglycérides au début et a la fin de I'essai clinique
- Taux plasmatiques de créatinine au début et a la fin de I'essai clinique
- Pression artérielle diastolique au début et 2 la fin de I'essai clinique

- Pression artérielle systolique au début et a la fin de l'essai clinique

- Glycémie a jeun au début et a la fin de I'étude clinique

- HbA1c au début et a la fin de l'essai clinique

- Ratio albumine/créatinine urinaire au début et a la fin de I'essai clinique

(B)

- Anomalies macrovasculaires au début et a la fin de I'essai clinique
- Anomalies macrovasculaires incidents durant l'essai clinique

- Historique des anomalies macrovasculaires au début de I'essai
clinique

- Anomalies microvasculaires au début et a la fin de I'essai clinique
- Anomalies microvasculaires incidents durant I'essai clinique

- Historique des anomalies microvasculaires au début de I'essai
clinique

- Infarctus du myocarde au début et a la fin de l'essai clinique

- Infarctus du myocarde incident durant I'essai clinique

- Accident vasculaire-cérébral au début et a la fin de l'essai clinique
- Accident vasculaire-cérébral incident durant I'essai clinique

- Microalbuminurie au début et 2 la fin de I'essai clinique

- Microalbuminurie incidente durant I'essai clinique

- Macroalbuminurie au début et a la fin de I'essai clinique

- Macroalbuminurie incidente durant I'essai clinique

- Maladie oculaire microvasculaire au début de I'essai clinique

- Insuffisance cardiaque au début et a la fin de I'essai clinique

- Insuffisance cardiaque incidente durant I'essai clinique

- Décés des patients par toutes causes

- Décés des patients par causes non-cardiovasculaires et le décés
des patients par causes cardiovasculaires.

- Niveaux de filtration glomérulaire au début et a la fin de I'essai clinique et
le déclin de la filtration glomérulaire.

Figure 7. Phénotypes A) quantitatifs et B) qualitatifs explorés dans [’étude

IV- Sélection des SNPs pour la construction des PRS.
Cette sélection a été réalisée via deux stratégies : par apprentissage machine (programme

LASSOSUM) ou par sélection ciblée.
- Construction du PRS par LASSOSUM.

Les données d’environ 9 millions de SNPs issus du génotypage de la population
ADVANCE dans la puce Affymetrix 6.0 et de plus de 6 millions de SNPs provenant du
génotypage de la population dans la puce UKB-chip ont été¢ exploitées sous forme de
fichiers .fam, .bim, .bed. La population de référence utilisée, est celle génotypée dans la
puce Affymetrix UK BioBank. Elle est constituée de 1092 patients (1079 individus ont les
taux de ALT disponibles). La population test, génotypée dans la puce Affymetrix 6.0,
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comporte 2228 individus (2220 patients ont les données de ALT renseignés). Les fichiers
des données statistiques sommaires utilisés, ont été extraits de la base de données GWAS

catalog (https://www.ebi.ac.uk/gwas/downloads/summary-statistics) alors que les fichiers

rapportant les profils de DL sont ceux de la population 7000 Genomes d’origine
caucasienne (Berisa and Pickrell 2016) (figure 8).

Données statistiques sommaires Profils de DL

Extraction des coefficients de régression Population 1000 Genomes d’origine Caucasienne
(Berisaand Pickrell 2016)

| s !

Population de référence e 2l Population test

1079 patients 2220 patients
Construction du modéle Test du modele

Figure 8 : Représentation schématique du processus de construction d’'un PRS par

LASSOSUM

- Construction des PRS via sélection ciblée des SNPs.

Cette stratégie est basée sur 1’extraction, a partir des fichiers statistiques sommaires, de
SNPs ayant ¢été fortement associés dans la littérature a des phénotypes en relation avec
NAFLD. Les données statistiques sommaires issues des bases de données GWAS catalog

(https://www.ebi.ac.uk/gwas/summary-statistics), GeneATLAS

(http://geneatlas.roslin.ed.ac.uk/), Giant Consortium DataBase

(https://portals.broadinstitute.org/collaboration/giant/index.php/GIANT consortium_data
_files#WHRadjBMI .28download GZIP.29), Global Lipids Genetics Consortium

Database (http://csg.sph.umich.edu/willer/public/lipids2013/) et Magic Consortium

DataBase (https://www.magicinvestigators.org/downloads/) ont été exploitées a cet effet.
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Le logiciel PLINK (http://zzz.bwh.harvard.edu/plink/) a été mis a contribution pour la

gestion des données génotypiques et pour la sélection des SNPs représentatifs en fonction
du niveau de DL (index r?) au sein de la population ADVANCE. Cette sélection a été
¢galement effectuée en utilisant la base de données snipa (Arnold, Raffler et al. 2015)

(https://snipa.helmholtz-muenchen.de/snipa3/index.php?task=pairwise_1d).

La construction du PRS est réalisée en calculant la somme des mode¢les additifs pondérés
par les coefficients de régression (bétas) issus de la littérature. Le PRS est ensuite testé via
GLM afin de déterminer son potentiel de prédiction. Ce dernier est estimé par AUC en

utilisant le module pROC (https://cran.r-project.org/web/packages/pROC/index.html),

suivant les lignes de commande :
Formule <- as.formula(Phénotype ~ variable; + variable; + ... + variable,)
modele <- glm(Formule, data=matrice_données, family=""binomial"")

Ce module a été également exploité dans la comparaison des potentiels des modéles de

prédiction via la fonction « roc.test ».

Enfin, le potentiel de stratification par le mod¢le est établi via le calcul des quintiles des
scores de risque et la détermination de la fréquence du phénotype d’intérét dans chaque

strate de la population.
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Résultats

I-  Résultats obtenus lors de I’analyse préliminaire.

L’exploration de la base de données Disgenet (http://www.disgenet.org/) a permis de

mettre en évidence 333 geénes candidats de NAFLD, 1671 génes de DT2 et 11 geénes liés
aux taux plasmatiques de ALT (tableau 1).

P candidats

1671
965
814
560

L'accident vasculaire cérébral

ischémique 293
333
277
208
156
80
a4
28
1
2

Tableau 1. Nombre des genes associés a NAFLD ou aux différentes pathologies et
phénotypes en relation avec cette maladie (données extraites a partir de la base de données

Disgenet http://www.disgenet.org/).

L’analyse a permis de constater une fraction importante (58%) des génes candidats de
NAFLD communs avec le DT2 (P test_fisher = 9,5 x 1077, ni / no = 4,8) de méme que
11,5% des geénes du DT2 sont communs @ NAFLD (P test_fisher = 1,3 x 102) (figure 9).
Cela démontre la relation entre les deux phénotypes et peut expliquer la fréquence élevée
du foie stéatosé non-alcoolique chez les sujets diabétiques de type 2 rapportée dans la
littérature (Younossi, Koenig et al. 2016, Amiri Dash Atan, Koushki et al. 2017, Cusi,
Sanyal et al. 2017).
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NAFLD HTA essentielle

rés insuling

Infarctus myocarde AVC ischémique NAFLD

Figure 9 : Croisement des listes des genes candidats de NAFLD et de quelques altérations
cardiométaboliques qui lui sont associées. Les listes de genes ont été extraites de la base

de données Disgenet (http.//www.disgenet.org/search)

Par ailleurs, plus de 36% des genes de la résistance a 1’insuline sont communs avec la
stéatose hépatique non-alcoolique (P test fisher = 3,0 x 108, fi / fo = 14,5) et un tiers
environ des geénes associés a 1’hypertriglycéridémie sont des genes candidats du NAFLD
(P test_fisher = 7,4 x 1072, fi / fo = 11,75). De manicére intéressante, 18% uniquement des
genes liés aux variations des taux plasmatiques de I’enzyme ALT (2 genes sur 9, parmi
lesquels PNPLA3) sont communs avec NAFLD. Ceci confirme les données de la littérature
attestant de la capacité limitée de ALT a marquer le phénotype stéatose hépatique
(Browning, Szczepaniak et al. 2004). L’analyse a ¢galement mis en avant la présence de
18% environ des génes de I’hypertension essentielle (P test fisher = 7,7 x 107", n1 / no =
8,5), de 14% des geénes de I’infarctus du myocarde (P test fisher = 3,0 x 10%°, n; / no =
10,0), de 15% des génes de I’AVC ischémique (P test_fisher = 6,2 x 1074, n1 / no = 12,0)
et de 13% des génes de ’insuffisance cardiaque (P test fisher = 1,3 x 10'°, ni / no = 7,5)

dans NAFLD (figure 9).
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Ces résultats suggerent encore une fois un fond génétique partagé entre NAFLD, le DT2

et les altérations cardiométaboliques.

II-  Résultats obtenus lors de I’investigation au sein de la

population ADVANCE.

L’analyse des données phénotypiques au sein des groupes de patients ayant bénéfici¢ des
thérapies hypoglycémiante standard et un placébo (groupe 1), des thérapie intensive
hypoglycémiante et un placébo (groupe 2), de traitement hypoglycémiant standard et une
thérapie hypotensive (groupe 3) ou de traitements hypoglycémiant intensif et hypotensif
(groupe 4) a permis de constater des taux de ALT en ligne de base plus élevés chez les
patients du groupe 4 (29,16 + 0,59 UI/L, P = 0,04) et du groupe 3 (29,25 + 0,58 UI/L, P =
0,03) en comparaison avec ceux du groupe 1 (27,60 + 0,58 UI/L). Les complications
microvasculaires ont été également plus présentes en ligne de base chez les diabétiques du
groupe 2 (0,48 + 0,02) par rapport a celles du groupe 3 (0,44 + 0,02; P = 0,04). Le reste des
données phénotypiques n’a pas été significativement différent entre les 4 groupes de

patients (Tableau 2A).

Comme déja mentionné, la population ADVANCE (4051 patients ayant les taux de ALT
disponibles) a été répartie en trois groupes d’individus : des patients ayant des taux de ALT
¢levés (ALT > 45 UI/L) - groupe 1, ceux avec des niveaux médians (35 UI/L < ALT <45
UI/L) - groupe 2 et des patients avec des taux plasmatiques bas (ALT < 35 UI/L) >
groupe 3. Cela a permis de constater un profil métabolique plus défavorable accompagnant
I’¢lévation des taux de I’enzyme notamment en termes du tour de taille des patients (P =
2,3x 1072), de leurs taux plasmatiques de HDL (P = 5,4 x 10°%), des triglycérides (P = 0,04)
ainsi que des taux de HbAlc (P = 3,7 x 10) (tableau 2B).

L’analyse n’a toutefois pas mis en avant de différence significative des taux de mortalité
entre les groupes d’individus, qu’il s’agisse de mortalité globale (P = 0,82), d’origine
cardiovasculaire (P = 0,71) ou d’origine non-cardiovasculaire (P = 0,48) (tableau 2B). De
méme, la régression logistique a démontré 1’absence de corrélation entre les mortalités non-
cardiovasculaire ou cardiovasculaires et les taux de ALT (P = 0,31 et P = 0,54 ;

respectivement).
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A)
Phénotype Groupe 1 SE Groupe 2 SE Groupe 3 SE Groupe 4 SE 1vs3 1vs4
n=1013 n=1013 n=1029 n =996
ALT (UI/L) 27,60 0,58 28,21 0,59 29,25 0,58 29,16 0,59 0,03 0,04
HbA1c (%) 7,27 0,05 7,26 0,05 7,33 0,05 7,31 0,05 032 0,55
Cholestérole (mmol/L) 5,20 0,04 5,17 0,04 5,22 0,04 5,19 0,04 0,56 0,91
Nombre de médicaments pris contre le diabéte de type 2 1,30 0,03 1,38 0,03 1,35 0,03 1,36 0,03 0,25 0,14
LDL (mmol/L) 3,10 0,03 3,05 0,03 3,10 0,03 3,06 0,03 0,98 0,39
HDL (mmol/L) 1,28 0,01 1,28 0,01 1,27 0,01 1,28 0,01 033 0,80
Triglycérides (mmol/L) 197 0,04 1,95 0,04 2,00 0,04 1,93 0,04 0,62 0,41
Rythme cardiaque (battements/min) 72,40 0,41 72,84 0,42 72,64 041 72,99 0,42 0,65 0,27
Pression artérielle systolique (mmHg) 147,13 0,71 147,20 0,71 146,79 0,70 14747 0,71 0,72 0,71
Tour de taille (cm) 103,15 0,41 103,52 0,41 103,76 041 103,63 0,42 0,26 0,38
Fréquence de déces par toutes causes 0,15 0,01 0,13 0,01 0,11 0,01 0,11 0,01 0,01 0,03
Fréquence de déces par causes cardiovasculaires 0,09 0,01 0,07 0,01 0,05 0,01 0,05 0,01 5,02E-04 0,002
Fréquence de déces par causes non-cardiovasculaires 0,06 0,01 0,07 0,01 0,06 0,01 0,06 0,01 0,89 0,84
B)
Phenotype quantitatif Groupel SE Groupe2 SE Groupe3 SE P_value(contrast) P_value (contrast)
ALT<=35UI/L 35<ALT<=45UI/L ALT>45Ul/L Grp2vs Grp 3vs
n=3138 n=470 n =443 Grpl Grp 1
ALT (IW/L) 2,07 024 3949 0,52 6422 0,53 NA NA
HbA1c (%) 7,24 0,03 743 0,07 7,56 0,07 0,004 3,68E-06
Cholestérole (mmol/L) 5,21 0,02 5,15 0,06 511 0,05 0,24 0,06
Nombre de médicaments pris contre le DT2 1,34 0,02 135 0,04 141 0,04 0,72 0,08
LOL (mmol/L) 3,10 0,02 3,00 0,06 3,02 0,05 0,06 0,15
HOL (mmol/L) 1,29 0,01 125 0,02 121 0,02 0,03 5,35E-06
Triglycérides (mmol/L) 1,93 0,03 2,11 0,06 2,06 0,06 0,003 0,04
Rythme cardiaque (battements/min) 72,52 027 73,11 0,58 73,70 0,61 0,33 0,06
Pression artérielle systolique (mmHg) 146,82 0,46 148,57 1,00 147,97 1,04 0,09 0,28
Tour de taille (cm) 102,74 0,27 10544 0,58 107,08 0,60 6,22E-06 2,326-12
Fréquence de décés par toutes causes 0,13 0,01 0,12 0,02 0,13 0,02 0,93 0,82
Fréquence de décés par causes CV 0,06 0,01 0,08 0,01 0,06 0,01 0,29 071
Fréquence de décés par causes non CV 0,07 0,01 0,05 0,01 0,07 0,01 0,26 0,48

Tableau 2. Données phénotypiques de la population ADVANCE ventilées par A) les 4

groupes de traitement et par B) les 3 niveaux des taux plasmatiques de ALT. L intitulé des

groupes de traitement est indiqué dans le texte ci-dessus. Les patients pour lesquels le taux

de ALT ne sont pas disponibles ne sont pas inclus dans les tableaux.

Ce résultat met en avant la difficulté d’attester la relation entre les variations des taux de

ALT et les niveaux de décés déja rapportée dans la littérature (Liu, Ning et al. 2014). Dans

ce contexte, I’analyse génétique peut s’avérer intéressante afin de mieux comprendre
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certains mécanismes moléculaires liant la mortalité et les variations des taux de 1’enzyme.
y

L’analyse génétique a été abordée via deux approches : une ciblée et une autre non-ciblée.

A- Exploration génétique via une approche non-ciblee

Cette exploration tend a concevoir des modeles de prédiction. Afin d’étre le plus exhaustif
possible, j’ai sélectionné des SNPs en absence de toute hypothése physiopathologique via

la méthode statistique LASSO (Tibshirani 1996).

Conception par la méthode statistique LASSO d’un mode¢le de
prédiction de NAFLD.

Le programme utilisé dans cette investigation est LASSOSUM. Celui-ci est adapté, comme
déja mentionné, a la construction des modeles de prédiction de risque via I’exploitation des

métadonnées génétiques (Mak, Porsch et al. 2017).

Quatre phénotypes ont été pris en considération dans la conception du modele vu leur

relation avec NAFLD :

- Le tour de taille : les données statistiques sommaires utilisées ici sont issues de la

base de données UKBB (https://www.ukbiobank.ac.uk/). Le fichier statistique

sommaire  hébergé dans la  base de  données GeneATLAS

(http://geneatlas.roslin.ed.ac.uk/downloads/?traits=750) comporte 9 millions de

SNPs environ. Ces données de génotypage sont issues de 549598 individus
d’origine caucasienne recrutés au Royaume-Uni.

- Les taux plasmatiques des triglycérides: le fichier des données statistiques
sommaires utilisé pour ce phénotype est issu de 1’investigation réalisée par Surakka
et ses collégues (Surakka et al, 2015). Cette étude a focalisé sur 62166 individus
d’origine européenne. Plus de 9 millions de SNPs sont rapportés dans le fichier.

- Les taux plasmatiques de ALT et de AST : les données statistiques sommaires

proviennent de 1’investigation de Prins et ses collegues (Prins, Kuchenbaecker et
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al. 2017). Cette étude a concerné 9961 individus du Royaume-Uni. Les données

sommaires comportent plus de 25 millions de SNPs.

A noter que la population de référence exploitée dans I’analyse est constituée de 1079
patients (patients ayant les taux de ALT mesurés parmi les 1092 individus de ADVANCE
génotypés dans la puce UKB-chip). La population test, quant a elle, renferme 2220 patients
ayant les taux de ALT rapportés parmi les 2228 individus de ADVANCE génotypés dans
la puce Affymetrix 6.0.

Des analyses préliminaires ont permis de détecter un défaut dans le programme
LASSOSUM dans le sens ou les données phénotypiques manquantes, indiquées par défaut
en chiffre « -9 » dans les tableaux « .bim » de Plink générent des résultats discordants. Le
concepteur du programme LASSOSUM, Pr. Timothy Mak, a attesté cette incompatibilité.
L’analyse a été reprise en indiquant en chiffre « 0» les données phénotypiques

mangquantes.

Cette analyse a permis la construction de 4 PRS capables de prédire les patients ayant des

taux plasmatiques élevés de ALT (ALT > 45 UI/L). 1l s’agit de :

- Deux SNPs sélectionnés (rs3747207 dans le géne PNPLA3 et rs1352738 situé dans
une région intergénique sur le chromosome 5) aprés exploitation des données
statistiques sommaires (étude de Prins et ses collegues) li¢es aux niveaux de ALT
(Prins et al, 2017) = modéle de prédiction génétique 1.

- Plus de 152000 SNPs extraits apres exploitation des données statistiques sommaires
de I’investigation de Prins et collégues en rapport avec la variation des niveaux de
AST dans la population du Royaume-Uni (Prins et al, 2017) - modéle de
prédiction génétique 2.

- Plus de 43000 SNPs sélectionnés a partir des données statistiques sommaires du
phénotype «tour de taille» issues la base de données UK-BioBank.

(http://geneatlas.roslin.ed.ac.uk/downloads/?traits=750) - modele de prédiction

génétique 3.

- Plus de 1,3 x 10° de SNPs en relation avec la triglycéridémie, extraits des données
statistiques sommaires de 1’étude de Surakka et ses collégues (Surakka et al, 2015)
- modele de prédiction génétique 4.
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L’analyse a permis de constater que le modele 1 a un potentiel de prédiction intéressant
(AUC = 0,589, P = 1,4 x 107) tandis que la capacité de prédiction par le modéle 2 est de :
(AUC = 0,551, P = 0,016). Le modele génétique 3 a un AUC de 0,555 (P = 0,017) alors
que AUC du modele 4 est = 0,552 (P = 0,021). La combinaison par 1’addition des quatre
modeles de risque a permis la prédiction des taux élevés de ALT avec un AUC de 0,622 (P

significatifs pour chacun des 4 modéles combinés) (tableau 3).

Afin de tester la puissance de la méthode LASSOSUM dans la construction de modéles
dans des populations de tailles relativement faibles comme ADVANCE, j’ai effectué¢ une
analyse de vérification. J’ai utilis¢ comme population test le groupe de patients que j’ai
précédemment considéré comme référence (2220 patients) de méme que j’ai pris comme
population de référence les patients que j’ai précédemment utilisés pour tester le modele
(1079 patients). L’analyse des données statistiques sommaires liées & ALT (Prins,
Kuchenbaecker et al. 2017) a permis de construire un PRS de 3071 SNPs prédisant les taux
¢levés de ALT avec un AUC = 0,55 [0,498 — 0,604], P = 0,056). Il apparait ainsi que le
modele obtenu apres inversion des populations référence et test est différent en termes de
nombre de SNPs et de puissance de prédiction. Cela pourrait étre dii a une taille insuffisante
des populations utilisées dans I’entrainement des modéeles. En effet, les performances de
certaines méthodes par apprentissage machine ont été rapportées comme limitées en

présence de faibles quantités de données (Wei, Wang et al. 2013).
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Phénotype testé AUC IC 95% P

ALT (1) 0.589 | 0.553-0.625 1,41x 10”7
AST (2) 0.551 | 0.512-0,590 0,016
WC (3) 0,555 | 0,517-0,593 0,017
TG (4) 0,552 | 0,513-0,590 0,021
1+2+3+4 0,622 | 0,585-0,659 3,69x 107 (1)
0,037 (2)
0,014 (3)
0,023 (4)
1+2+3+4+4ge 0,658 | 0.622-0,694 9,11x 107 (1)
0,035 (2)
0,019 (3)
0,057 (4)
8,8x 107 (age)
1+2+3+4+4ge +sexe 0,671 0.636- 0,707 9,66 x 10”7 (1)
0,044 (2)
0,016 (3)
0,042 (4)
1,28 x 10° (age)
3x 10" (sexe)

Tableau 3. Potentiel de prédiction des modeéles construits par le programme LASSOSUM.
Ces modeéles incluent les données statistiques sommaires 1) des taux plasmatiques de ALT,
2) des taux plasmatiques de AST, 3) du tour de taille et 4) des taux plasmatiques de

triglycérides. Les modeles sont éventuellement ajustés par [’dge et le sexe des patients.

B- Exploration génétique via une approche ciblee

Deux investigations seront effectuées ici. Une premicre consistant en la sélection des SNPs
déja connus pour leur association avec la maladie ou avec I’une de ses composantes afin
de construire un modele de prédiction de NAFLD et une seconde ¢tude tendant a bien

caractériser 1’association génétique du locus PNPLA3-SAMMS0.
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B-1- Conception, via sélection ciblée des SNPs, d’un modéle de

prédiction de NAFLD et de la mortalité dans le DT2.

Conscient des limites de la conception d’un modele de prédiction par apprentissage
machine dans une population de taille relativement faible, j’ai décidé de concevoir un PRS
en incluant des SNPs que j’aurai sélectionnés en fonction de leurs associations dans la
littérature et de tester leur potentiel de prédiction et de stratification dans ADVANCE
(figure 10). Les SNPs sélectionnés sont ceux, rapportés dans la littérature, comme associés

a des phénotypes en relation avec la stéatose hépatique non-alcoolique.

Quatre groupes phénotypiques ont été pris en considération : 1) les phénotypes liés a la
surcharge pondérale (obésité, IMC, tour de taille, rapport tour de taille / tour de hanche),
2) ceux liés au métabolisme lipidique surtout aux taux plasmatiques des triglycérides, 3)
les phénotypes liés au profil du foie stéatosé (taux plasmatiques de ALT et de AST et foie
stéatosé alcoolique) et 4) ceux en relation avec I’homéostasie glucidique (taux de HbAlc,

taux de glucose plasmatique ou d’insuline).

Extraction des données statistiques sommaires
de phénotypes connus pour leur relation avec
NAFLD

Sélection des SNPs les plus associés a leurs
phénotypes respectifs dans les GWAS et méta-
analyses

Sélection des SNPs ayant le méme impact
(coefficient de régression dans le méme sens)
sur leurs phénotype en littérature (fichier des
données statistique sommaire utilisé) et sur le
phénotype mortalité non-cardiovasculaire dans

une partie de la population ADVANCE

4

Test du modeles construit sur 'autre partie de la
population ADVANCE

Figure 10. Représentation schématique de la stratégie de construction du PRS via

sélection ciblée des SNPs.
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Plus précisément, les fichiers statistiques sommaires issus de la base de données UK

Biobank (assignés dans la base de données GeneATLAS) (http://geneatlas.roslin.ed.ac.uk/)

ont été utilisés pour 1’extraction de SNPs associés a I’obésité, a I’'IMC, au tour de taille, et
aux phénotypes fibrose-cirrhose et maladie du foie alcoolique. Par ailleurs, les données
statistiques sommaires concernant le phénotype tour de taille/ tour de hanche (TT/TH)
ajustés par IMC, issues de 1’étude de Pulit et ses collégues (Pulit, Stoneman et al. 2019)
ont ¢ét¢ obtenues a partir de la base de données du Consortium Giant
(https://portals.broadinstitute.org/collaboration/giant/index.php/GIANT consortium_data
_files#WHRadjBMI .28download GZIP.29). Les données statistiques générées par

I’étude de Prins et ses collégues (Prins, Kuchenbaecker et al. 2017) et hébergées dans la

base de données GWAS catalog (https://www.ebi.ac.uk/gwas/summary-statistics) ont été

exploitées pour la sélection de SNPs associés aux taux plasmatiques de ALT, de AST, de
triglycérides ou avec les niveaux de HbAlc. D’un autre coté, les données statistiques
sommaires issues de I’étude de Willer et ses collegues (Willer, Schmidt et al. 2013)
extraites de la base de données Global Lipids Genetics Consortium

(http://csg.sph.umich.edu/willer/public/lipids2013/) ont été utilisées pour la sélection de

SNPs associé¢s aux taux plasmatiques de triglycérides. Enfin, les fichiers statistiques
sommaires fournis par I’étude de Wheeler et ses collegues (Wheeler, Leong et al. 2017) et
extraits de la base de données Magic Consortium

(https://www.magicinvestigators.org/downloads/) ont été utilisés pour la sélection de SNPs

liés aux taux de HbAlc.

Parallelement, j’ai extrait des SNPs d’intérét, en exploitant le fichier source des données
d’associations  répertoriées dans la base de donnes GWAS catalog

(https://www.ebi.ac.uk/gwas/docs/file-downloads). Cela a été effectué en utilisant 28

mots-clés (figure 11). Une curation manuelle a été nécessaire par la suite afin d’éliminer,
parmi les SNPs extraits, ceux associés a des phénotypes non liés a NAFLD. Ce processus

a permis la restriction a 34 intitulés de phénotypes (figure 11).

La sélection via I’application d’un seuil d’association génétique P = 5x 107 (GWAS like
level) sur ’ensemble des données a permis I’extraction de 842513 SNPs (660788 SNPs
uniques) (figure 12). Vu ce grand nombre de SNPs, j’ai jugé utile d’appliquer un seuil de
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sélection plus stringent (seuil de signification GWAS : P = 5x 10®). Le croisement de la
liste ainsi obtenue avec celle des SNPs disponibles dans ADVANCE a permis I’extraction

de 111955 SNPs (figure 12).

Une derniére série de sélection a consisté en 1’extraction des SNPs ayant les coefficients
de régression (bétas) les plus élevés parmi ceux avec lesquels ils sont en DL (figure 12). A
noter que I’extraction des données de DL entre les 111955 a permis de générer des tableaux
de tailles gigantesques (> 100 Gigabases) impossibles a exploiter dans le serveur du
laboratoire. Pour y pallier, j’ai utilis¢ la commande --r2 du programme Plink afin
d’extraire, au sein de ADVANCE, les données de DL dans des régions génomiques
restreintes autour des 111955 SNP index. Deux cycles de sélection ont été ainsi réalisés (1>
> 0.8 comme seuil de sélection) : les SNPs issus de la sélection lors du premier cycle ont
servi de matrice pour effectuer le second cycle de sélection. Cela a permis de réduire la
liste de 111955 a 6482 SNPs. Un troisiéme cycle a été effectué via I’exploitation des profils
de DL de la population 1000 Genomes d’origine caucasienne, répertoriée dans la base de
données snipa (r> > 0.8 comme seuil de sélection) (Arnold, Raffler et al. 2015)

(https://snipa.helmholtz-muenchen.de/snipa3/). Il a permis de ramener a 6129 le nombre

de SNPs sélectionnés.

Dans la perspective d’optimiser la sélection des SNPs ayant un potentiel de prédiction de
la mortalit¢ non-cardiovasculaire, j’ai réparti de manic¢re randomisée les individus de la
population ADVANCE en deux groupes de tailles égales (2049 sujets dans chaque groupe).
J’ai recherché ensuite, au sein du premier groupe de patients, des SNPs ayant des impacts
sur la mortalité non-cardiovasculaire au sein de ADVANCE similaires a leurs effets sur
leurs phénotypes respectifs dans la littérature (bétas de méme signe entre la littérature et
ADVANCE) (figure 12). Cela a permis la construction d’un PRS de 3210 SNPs. Le test du

PRS a été réalisé en 3 étapes au sein du deuxiéme groupe de patients :

1) Le calcul du modéle additif de chaque SNP pondéré par le coefficient de régression

correspondant issu de la littérature, suivant I’équation :

Modele additif pondéré = (1 * A +2 * B) * |béta|
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- Response to exercise (triglyceride level interaction)
-t is model of insulin resi: e
obesity - P dial triglyceride to high fat diet meal
body mass index - Proinsulin levels
waist - Fasting blood insulin
insulin - Fasting insulin (dietary factor interaction)
2 triglyceride - Acute insulin response
(4] 8 alanine tansaminase - Nonalcoholic fatty liver disease
L o alanine aminotransferase - Fasting blood insulin (BMI interaction)
o > o o . s
o 46' glucose - Non-alcoholic fatty liver disease histology (lobular)
‘6‘ = hbalc - Area under the curve of insulin levels
E :ac" glycated hemoglobin - Acute insulin response (insulin secretion adjusted)
o hepatitis - Childhood body mass index
< fatty liver - Peak insulin response
liver fibrosis -H is model of insulin resi: (dietary factor interaction)
steatohepatitis - Ratio of the area under the curve for insulin and the area under the curve for
cirrhoses glucose
cirrhosis - Corrected insulin response adjusted for insulin sensitivity index
- Corrected insulin response
- Waist circumference adjusted for body mass index
- Hepatic lipid content in extreme obesity
a Europ - Fasting plasma glucose
%) French - Incremental insulin
g Amish - Non-alcoholic fatty liver disease histology (AST)
= German - Non-alcoholic fatty liver disease histology {(other)
~$ ° Italian - Fasting blood glucose (BMI interaction)
© g_ Spain - Hypertriglyceridemia
h O Spanish - Liver enzyme levels (alanine transaminase)
‘5 % Finland - Blood glucose levels
2 [} English - Alcohol d d or chronic alcoholic pancreatitis or alcohol-related liver
£ England cirrhosis
Eﬂ Switzerland - Response to fenofibrate (triglyceride levels)
o caucasian - Fasting blood glucose
< - Waist-to-hip ratio adjusted for body mass index
- Peak insulin response (BMI and insulin secretion adjusted)
- Peak insulin response (insulin secretion adjusted)

Figure 11. Mots-clés des phénotypes et des origines des populations utilisés pour
I’extraction des intitulés des phénotypes a partir des études par GWAS et des méta-
analyses  répertorices  dans la  base de  données  GWAS  catalog

(https.//www.ebi.ac.uk/gwas/).

ou A est la probabilité qu’a le patient d’avoir le génotype hétérozygote du SNP alors que
B représente la probabilité que ce patient ait le génotype homozygote de ’allele associ¢ a
la mortalité non-cardiovasculaire dans ADVANCE. Béta est le coefficient de régression le
plus ¢élevé parmi ceux qui correspondent au SNP et rapportés dans les fichiers statistiques

sommaires exploités dans I’étude ou dans la base de données GWAS catalog.

2) Les SNPs en relation avec des phénotypes identiques ou trés proches ont été mis dans
un méme groupe de normalisation d’échelle (scaling). Neuf groupes de normalisation
d’échelle ont été établis : 1) premier groupe -> comportant les SNPs associés taux
plasmatiques des triglycérides, 2) un second groupe —> constitué de SNPs associés au
phénotype binaire hypertriglycéridémie, 3) un troisiéme groupe - renfermant des SNPs
associés a I'IMC, 4) un quatriéme groupe - constitué de SNPs liés aux rapport tour de

taille / tour de hanche, 5) un cinquiéme groupe = comportant des SNPs liés au tour de
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taille, 6) un sixieme groupe -> renfermant des SNPs associés aux taux de ALT, 7) un
septiéme groupe = formé de SNPs associés a la maladie du foie alcoolique, 8) un huitieme
groupe > constitué¢ de SNPs associés a la glycémie et 9) un dernier groupe - renfermant

de SNPs liés aux taux plasmatique de HbAlc.

La somme des modéles additifs pondérés des SNPs de chaque groupe de normalisation
d’échelle a été calculée puis normalisée chez chaque individu afin d’obtenir un premier

score. Ceci a été établi suivant I’équation :
Score phénotype =(M /S) * N

ou M exprime la somme des modeles additifs pondérés des SNPs appartenant au méme
groupe de normalisation d’échelle, S est la somme des valeurs absolues des bétas de ces

polymorphismes et N est leur nombre.

Les SNPs ont ét¢ ensuite regroupés en 7 phénotypes et décrivent 4 groupes phénotypiques :

I’obésité, la dyslipidémie, I’homéostasie glucidique et le profil stéatose du foie (tableau 4).

Enfin les SNPs appartenant a chacun des 4 groupes phénotypiques ont vu leurs scores

précédemment normalisés additionnés chez chaque individu.

La prédiction par ce modele des phénotypes « taux élevés de ALT » (> 45 UI/L), mortalité

non-cardiovasculaire et mortalité cardiovasculaire a été testée.

Ces analyses ont mis en évidence un potentiel intéressant de prédiction du phénotype « taux
¢levés de ALT » (AUC : 0,60 IC% [0,557 — 0,640] et un peu moins en termes de prédiction
de la mortalité non-cardiovasculaire 0,56 [0,510 — 0,611]. Le mode¢le a été¢ encore plus
faible dans la prédiction de la mortalité cardiovasculaire (AUC = 0,55 [0,496 — 0,595])
(tableau 5). L’addition au PRS des covariables « age des patients », « sexe des patients »,
et « premier vecteur de la composante anthropogénétique des patients » a permis
d’observer des potentiels de prédiction de 0,70 [0,65 — 0,75] de la mortalité
cardiovasculaire, de 0,69 [0,66 — 0,73] du phénotype « taux élevés de ALT » et de 0,66

[0,61 — 0,70] de la mortalité non-cardiovasculaire (tableau 5).
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L’analyse a révélé que le groupe phénotypique dont les scores sont les plus prédicteurs de
la mortalité non-cardiovasculaire (AUC = 0.55 [0,50 — 0,60]) et du phénotype « taux élevés
de ALT » (AUC = 0.60 [0,55 — 0,64]) est « profil stéatosé du foie ».

J’ai utilisé les scores de ce groupe phénotypique pour tester le potentiel de stratification du
PRS. Cela a permis d’observer des valeurs plus élevées des niveaux de la mortalité non-
cardiovasculaire et une fréquence plus importante des individus avec taux élevés de ALT

parmi les patients ayant les 2 quintiles les plus hauts des scores.
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Figure 12. Représentation des différentes étapes suivies pour la construction du modéle

de prédiction de NAFLD et de la mortalité dans ADVANCE, via sélection ciblée des SNPs
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Le regroupement de ces deux quintiles et la comparaison avec le reste de la population a
méme mis en avant deux fois plus d’individus avec taux élevés de ALT (0,14 vs 0,07 ; P =
4,2 x 10®) et une plus grande présence de la mortalité non-cardiovasculaire (fréquence :

0,09 vs 0,06 ; P=0,01) dans le groupe a risque (figure 13).

Phénotype Nombre SNPs  Groupe phénotypique
T .
our de taille et TT/TH 2032 Obésité
IMC 941
Triglycerides 176 Dyslipidémie
Taux HbA1lc 51 , . -
- Homéostasie glucidique
Taux plasmatiques du glucose 6
Taux A_LT - - Profil stéatosé
Maladie du foie alcoolique 1

Tableau 4. Phénotypes et groupes phénotypiques correspondant aux 3210 SNPs
constitutifs du PRS.

A noter que le score du groupe phénotypique « profil stéatosé du foie » est donné par 4
SNPs : 16834314 (intergénique, proche de ’extrémité 5° du geéne hydroxysteroid 17-beta
dehydrogenase 13), r1s2954021 (intergénique) ainsi que rs738409 et rs16991158, situés

dans les troisiémes exon et intron du gene PNPLA3, respectivement (tableau 6).

Les SNPs rs738409 et rs16991158 ont été associés dans ADVANCE aux taux plasmatiques
de ALT (P = 6.0 x 10" et P = 2.0 x 107, respectivement) et a la mortalité non-
cardiovasculaire (P = 5,2 x 107 et P = 7 x 1075, respectivement). Le retrait des deux SNPs
du PRS entraine la perte de sa capacité de prédiction du phénotype « taux élevés de ALT »
(AUC = 0,53 [0,49 — 0,57]) et de la mortalité¢ non-cardiovasculaire (AUC = 0,54 [0,49 —
0,59]).

Afin de mieux comprendre ce potentiel de prédiction, j’ai testé le modele sur les
phénotypes qualitatifs dans ADVANCE. Cela a mis en avant une capacité de prédiction
des événements de I’infarctus du myocarde (AUC = 0,58 [0,52 — 0,64] et des événements
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de ’AVC (AUC=0.56[0,50 — 0,62]). Aprées ajustement par le sexe des patients, leurs ages
et le premier vecteur (PC1) de leur composante anthropogénétique, les AUC des
¢venements de I’infarctus du myocarde et de ’AVC ont été de 0,62 [0,56 — 0,68] et 0,64
[0,58 — 0,70], respectivement.

Groupes phénotypiques (P)

Phénotype 1C 95% Homéostasie = Obésité Dyslipidémie Profil stéatosé du foie
glucidique
Taux élevés de ALT 0,60 0,557 - 0,640 0,60 0,21 0,63 8,93E-07
Mortalité non-cardiovasculaire 0,56 0,510- 0,611 0,55 0,45 0,46 0,01
Mortalité totale 0,55 0,518 - 0,591 0,53 0,27 0,18 0,01
Mortalité cardiovasculaire 0,55 0,496 - 0,595 0,77 0,44 0,24 0,27
Groupes phénotypiques (P) Covariables (P)
1C95% Homéostasie  Obésité  Dyslipidémie Profil stéatosé du foie
glucidique
Taux élevés de ALT 0,69 0,66-0,73 0,76 0,29 0,66 2,94E-07 2,57E-09 8,13E-06 0,11
Mortalité non-cardiovasculaire 0,66 0,61-0,70 0,39 0,60 0,49 0,01 3,41E-08 0,001 0,30
Mortalité totale 0,68 0,65-0,71 0,37 0,53 0,23 0,01 9,46E-20 0,001 0,001
Mortalité cardiovasculaire 0,70 0,65-0,75 0,59 0,73 0,31 0,25 3,14E-14 0,12 3,31E-04

Tableau 5. Potentiel de prédiction du phénotype « taux élevés de ALT » et des mortalités
totale, cardiovasculaire et non-cardiovasculaire par le PRS ajusté ou pas par 1’dge, le sexe

et la composante anthropogénétique des patients.

L’analyse a révélé que la prédiction des événements de ’infarctus du myocarde est
déterminée par les scores des groupes phénotypiques « Obésité » et « Dyslipidémie »
(AUC = 0,58 [0,516 - 0,642]) alors que les évenements de I’AVC sont déterminés en
grande partie par les scores du profil phénotypique « homéostasie glucidique » (AUC =

0.56 [0.499 - 0.619]).
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totale cardiovasculaire

Figure 13. Stratification par le PRS (deux quintiles supérieurs vs autres quintiles des

scores du groupe phénotypique « profil stéatose hépatique ») des phénotypes « taux élevés

de ALT » et mortalité non-cardiovasculaire. L ajustement des valeurs a été effectué par

[’dge, le sexe et le premier vecteur (PC1) de la composante anthropogénétique des patients.

Pour attester de I’intérét du PRS, j’ai recherché une plus-value en termes de marquage en
comparaison avec la prédiction apportée par les parameétres clinico-biologiques
correspondants au sein de ADVANCE. Les valeurs de tour de taille, d’IMC, et les taux de

triglycérides, de HbAlc, de glucose et de ALT pris ensemble ont un potentiel de prédiction

de la mortalité non-cardiovasculaire AUC de 0,60 [0,55 —0,65] alors que I’addition du PRS

a ces données clinico-biologiques amene le potentiel de prédiction a 0,62 [0,57 — 0,67]. Ce

gain en potentiel de prédiction n’a pas été toutefois significatif (P = 0,48).

Chromosome

Phénotype associé

(données
de la littérature utilisées)

rs6834314 4 Intergénique Taux de ALT
rs2954021 8 Intergénique Taux de ALT
rs16991158 22 PNPLA3 Maladie du foie alcoolique
rs738409 22 PNPLA3 Taux de ALT

Tableau 6. SNPs constituant le groupe phénotypique « profil stéatose hépatique » du PRS
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B-2- Criblage dense du locus PNPLA3-SAMMS0

L’effet important des variations au sein du locus PNPLA3-SAMMS0 sur le potentiel de
prédiction des modéles que j’ai construits et son association a NAFLD et a ses composantes
largement rapportée dans la littérature (Romeo, Kozlitina et al. 2008, Kotronen, Johansson

et al. 2009) m’a motivé a explorer ce locus plus en détail.

Des études par GWAS réalisées avant mon arrivée au laboratoire, au sein de la population
ADVANCE, ont permis de mettre en avant 1’association (P < 5.0 x 10®) d’un panel de
SNPs, situé au niveau du locus PNPLA3-SAMMS50, aux taux plasmatiques de 1’enzyme
ALT en ligne de base. Ce locus a été la seule région du génome associée a un niveau

supérieur au seuil GWAS (figure 14).
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Figure 14. Manhattan-Plot du GWAS des taux plasmatiques de |’enzyme ALT en ligne de
base dans la population ADVANCE

ALT (UI/L)

E::"m\'"m

Les analyses par GWAS ont également mis en avant 1’association du locus PNPLA3-
SAMMS50 au phénotype « mortalité globale » bien qu’avec un niveau de signification
inférieur au seuil établi pour GWAS (association la plus significative : SNPs rs66933804 ;
P =2,0x 107 puis rs1977081 ; P = 4,4 x 10°). Le locus a été plus faiblement associé a la
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mortalité d’origine cardiovasculaire (association la plus significative pour rs146570360 ;

P =0,007) (figure 15).
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Figure 15. Manhattan-plots des phénotypes A) « mortalité totale », B) « mortalité par

causes non-cardiovasculaires » et C) « mortalité d’origine cardiovasculaire » au sein de

la population ADVANCE.

58



Motivé par ces résultats et afin de mieux caractériser le locus et sa relation avec la variation
des taux de ALT, la mortalité et les composantes métaboliques qui y sont impliquées, j’ai
analysé plus en détail les profils clinico-biologiques des patients de ADVANCE en
fonction des variations de SNPs situés a différents endroits de PNPLA3-SAMMS0.

Des données de GWAS disponibles dans le laboratoire ont été exploitées afin d’extraire
des SNPs au sein du PNPLA3-SAMMS50 en association avec des phénotypes
cardiovasculaires, rénaux et de métabolisme glucidique. Deux-cent vingt et un (221) SNPs
significativement associés (P < 0,05) a au moins un de ces phénotypes ont ét¢ utilisés pour
¢tablir une carte des associations phénotypiques au locus (figure 16). A noter que
I’utilisation de 1’outil Variant Effect Predictor (VEP) de la base de données Ensembl

(https://grch37.ensembl.org/Homo_sapiens/Tools/VEP) a permis de constater qu’environ

1% des polymorphismes sont codants non-synonymes.
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Figure 16. Cartographie de I’association de 221 SNPs du locus PNPLA3-SAMMS50
aux taux de ALT et a la mortalité globale ou cardiovasculaire au sein de la population

ADVANCE en présence ou pas du traitement intensif hypoglycémiant.
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L’analyse a permis d’observer des associations génétiques fortes entre une grande partie
des SNPs et les taux plasmatiques de ALT. Elle a également mis en avant 1’association
d’une bonne partie du locus a la mortalité globale alors que ’association a la mortalité
cardiovasculaire a été rare et plutot faible (figure 16). Cela démontre que le locus décrit la
mortalité d’origine non-cardiovasculaire. Ces données démontrent donc la capacité de

PNPLA3-SAMMS0 a mettre en relation les variations des taux de ALT et la mortalité.

Afin de mieux apprécier le résultat, j’ai décidé d’effectuer un criblage de la région
génomique. La fixation d’un seuil P < 5 x 10~} a mis en avant 112 SNPs situés dans le locus

significativement associés a la mortalité non-cardiovasculaire (tableau 7).

Le SNP rs66933804 a été écarté de I’analyse vu qu’il n’est pas répertorié¢ dans la base de
données BioMart (version GrCh37)
(https://grch37.ensembl.org/biomart/martview/1fea0111{3ed65774d32f3befd655192).

Le tragage du profil de DL entre ces SNPs (indice D’) a mis en avant un grand bloc de DL

englobant cette région génomique (figure 17).

Dans le but de caractériser le locus a travers un nombre réduit de polymorphismes, j’ai
sélectionné des SNPs tags en fixant le seuil de r* & 0,8. Ce seuil permettra de sélectionner
un nombre minimum de SNPs capables de capturer une information génétique suffisante
au sein de PNPLA3-SAMMSO0. 11 représente d’ailleurs le niveau de DL au-dela duquel
deux SNPs sont considérés en fort DL (HapMap 2005).
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SNP Position Localisation
1511705218 | 44354865

152401513 | 44355569

152064361 | 44356349

1556373884 | 44356468 SAMMSO Intron 1
159614204 | 44356566

155764047 | 44358812

1516991236 | 44358997

[s2073082 | 44360007 SAMMSO Intron 2
152073083 | 44360010

155764430 | 44361497

152294921 | 44361842 SAVIVSO Intron 3
159614300 | 44362815

153788603 | 44363939

153761472 | 44368122 SAMMS0 Exon 5
152235773 | 44370175 SAVIVSO Intron 7
161473277 | 44371406

152073088 | 44373579 SAMMSO Intron 9
152281295 | 44374195 SAMMS0 Intron 10
152235776 | 44377999

154823183 | 44378672

152235777 | 44378809 SAMMS0 Intron 11
152294922 | 44379565

152294923 | 44379740

159626079 | 44380009

1571313378 | 44380171

1512167845 | 44380767 SAMMS0 Intron 12
154823108 | 44381340

154823100 | 44381482

152073079 | 44385594 SAMMS0 Intron 13
17587 44386281 SAMMS0 Exon 14
155764451 | 44388337

153827385 | 44388817

152281206 | 44390547 SAMMS0 Intron 14
152281298 | 44391234

152143571 | 44391686

152401514 | 44394019 )
152073080 | 44394402 3 N

SNP Position Localisation
rs738407 44323955 PNPLA3 Intron 2
rs738409 44324727

15738408 24324730 PNPLA3 Exon 3
rs3747207 44324855

rs201016637| 44325480

rs12485100 | 44325516

rs12484801 | 44325565

rs12484809 | 44325631

rs12483959 | 4432599

rs9625962 44326272 PNPLA3 Intron 3
rs11090617 | 44326700

rs139052 44327012

rs16991158 | 44327179

rs36055245 | 44327192

rs12484700 | 44327273

rs4823173 44328730

rs2076211 44329078

52294433 44329275

rs1977080 44330031 PNPLA3Intron 4
rs1977081 44330128

rs12484466 | 44330213

rs1997693 44331513

rs13056638 | 44331778

rs1883348 44331815

rs1883349 44331943

52281138 44332477

152281137 | 44332493 PNPLASIntron 3
rs2281135 44332570

rs2072907 44332653

rs34879941 | 44332878

rs36038527 | 44332889

rs2072906 44333172

rs2076207 44333370

52072905 44333479

rs2896019 44333694

rs2401512 44333945

52896020 44333968

rs4823176 44334476

rs4823177 44334486 PNPLA3Intron 6
rs4823178 44334529

rs2281293 44334842

rs16991175 | 44335331

rs35621602 | 44335406

rs34352134 | 44335416

rs34376930 | 44335453

rs2073081 44335744

rs1010023 44336098

rs1010022 44336310

rs8142145 44336496

rs73176497 | 44336957 PNPLA3 Intron 7
rs66933804 | 44337029

rs926633 44337533

rs3810622 44338134

rs13056555 | 44339526

rs2294915 44340904

rs2294916 44340922

rs4823179 44341193

482310 | 44341298 PNPLA3 Intron 8
rs4823181 44341606

rs13055900 | 44341666

rs13055874 | 44341672

rs2294917 44341986

rs2294919 44342325 PNPLA3 Intron 9
rs2008451 44342969 PNPLA33UTR
rs1810508 44343151

rs13054885 | 44345771

rs142354757| 44345953

rs7289329 44346639

rs5764043 44346965

rs5764044 44347137

rs5764045 44347250 Intergénique
rs2092501 44347251

rs9614293 44347433

rs11912828 | 44348116

rs34912062 | 44348446

rs1474745 44349236

Tableau 7. Liste des 112 SNPs associés a la mortalité non-cardiovasculaire lors du

GWAS dans ADVANCE, leurs coordonnées dans le chromosome 22 et leur localisation

exonique, intronique ou intergénique.
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Huit SNPs ont été obtenus: rs1010022 (A/G), rs2073082(G/A), rs2143571 (G/A),
rs2294915 (C/T), 1s2294917 (T/C), rs738407 (T/C), rs3810622 (T/C) et rs16991236 (A/G).
Ces derniers sont en équilibre de Hardy-Weinberg (HW) (seuil = 5,7 x1077) au sein de la
population ADVANCE (les SNPs sont en équilibre de HW au sein de chacun des 3 groupes
de patients génotypés dans les puces Affymetrix 5, 6 et UK-chip, respectivement).

3840
00
06
< 152294917
99
734
2143571

PNPLA3 vl i SAMMS50

Figure 17. Profil de DL déterminé par les 112 SNPs associés a la mortalité non-
cardiovasculaire dans la population ADVANCE. Les positions des 8 SNPs tags sont

indiqués dans la figure.

L’analyse a permis d’observer la corrélation de 7 des 8 SNPs avec les taux plasmatiques
de ALT (figure 18). Deux SNPs notamment ont eu des associations significatives sous le
modeéle additif : rs1010022 (P = 4,6 x10* (GG vs AA); P = 7,8 x 10 (AA vs AG)) et
152294915 (P = 1,83 x 107 (TT vs CC) ; P = 9,4 x 10 (CC vs CT)). Aprés correction de
Bonferroni, les différences entre les génotypes homozygotes neutres et pathogénes de
chacun des deux SNPs demeurent significatives (P = 0,004 et P = 1,46 x10°,

respectivement).
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Figure 18. Taux plasmatiques de ALT chez les patients porteurs de chacun des trois

génotypes des 8 SNPs tags.

L’investigation a également montré 1’association de certains des SNPs tags a la mortalité

non-cardiovasculaire (figure 19). Des différences significatives entre les génotypes neutres

et les génotypes pathogénes ont été observées pour les SNPs rs1010022 (P = 0,02),
1516991236 (P = 0,03), rs2294915 (P = 0,01), 152294917 (P = 3,9 x 10™*), 13810622 (P =
1,5x 107%) et rs738407 (P = 0,045). Apreés correction de Bonferroni, ces différences restent
significatives pour les SNPs 152294917 et rs3810622 (P

respectivement).

= 0,003 et P =

0,011,
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Figure 19. Fréquence de la mortalité non-cardiovasculaire chez les patients porteurs
de chacun des trois génotypes des 8 SNPs tags. Les nombres de patients dans chaque
groupe genotypique sont indiqués sous les graphes (les individus décédés par causes
cardiovasculaires sont exclus dans ce calcul des fréquences). Les fréquences de la

mortalité non-cardiovasculaire sont rapportées dans les barres.

L’analyse a démontré également des profils d’association variés des SNPs avec les
différentes composantes du DT2. A titre d’exemple, le SNP rs16991236 a été associé a des
anomalies cardiovasculaires telles que la pression artérielle diastolique en ligne de base (P
=0,01) alors qu’il n’avait pas d’association aux parameétres liés au poids ou a I’homéostasie
glucidique. Le SNP rs738407 a été associé par exemple a la pression artérielle diastolique
en ligne de base (P = 0,03) mais pas au profil lipidique chez les patients. Les associations

les plus pertinentes des 8 SNPs tags sont rapportées dans la figure 20.

Cette variabilité d’association génétique aux composantes métaboliques révele le potentiel
qu’a le locus a décrire les différents aspects du DT2. Dans ce contexte, il est intéressant de
rechercher une relation éventuelle entre PNPLA3-SAMMS0 et la variabilité des effets des

thérapies associées. Pour cela, je me suis focalisé sur la thérapie hypoglycémiante.
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Figure 20. Profils (A4) et détails (B) des associations les plus pertinentes des 8 SNPs tags
du locus PNPLA3-SAMMS50 aux composantes du DT2.

Ceci a permis de constater des intensités d’association a la mortalité¢ non-cardiovasculaire

différentes entre les SNPs. Plus précisément, il est apparu que le SNP rs16991236 (localisé
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au niveau de I’intron 1 de SAMMS50) arrive, via son génotype homozygote pathogene GG
(double copie de I’alléle associé a ce phénotype dans notre analyse GWAS), a détecter des
individus diabétiques ayant un risque ¢levé de mortalité non-cardiovasculaire en présence
de la thérapie hypoglycémiante standard (fréquence = 0,29) alors que les individus porteurs
du méme génotype et soumis au traitement hypoglycémiant intensif voient ce risque
diminuer de plus de 5 fois pour atteindre une fréquence de 0,05 (P = 0,007, P apres
correction de Bonferroni = 0,06; puissance de I’analyse = 0,74) (figure 21). Cette différence
de mortalité est décrite avec moins d’intensité par les SNPs rs1010022 (fréquences 0,13 vs
0,08; P = 0,20; puissance = 0,25), 1s2294915 (0,12 vs 0,08; P = 0,26; puissance = 0,20) et
rs2143571 (0,11 vs 0,07; P = 0,45; puissance = 0,12). Les SNPs rs2073082, rs2294917,
rs3810622 et rs738407 sont associés via leurs génotypes pathogeénes a des taux de mortalité
non-cardiovasculaires plus faibles et non significativement différents en présence des

thérapies intensives ou standard (figure 21).

Thérapie standard Thérapie intensive
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Figure 21. Fréquence de la mortalité non-cardiovasculaire chez les patients de
ADVANCE, soumis aux traitements hypoglycémiants standard ou intensif, porteurs des
génotypes homozygotes pathogenes (homozygotes des alleles associés a la mortalité
non-cardiovasculaire) de chacun des 8 SNPs tags. Le nombre des patients de chaque
groupe génotypique est rapporté dans les barres. Les différences significatives sont

indiquées par 1’¢étoile.
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Afin d’avoir une vue d’ensemble sur le locus, j’ai exploré les fréquences de la mortalité
non-cardiovasculaire associées aux 112 SNPs du locus, en présence du traitement
hypoglycémiant intensif ou de la thérapie standard. La aussi, les alleles considérés comme
pathogenes sont ceux associés a la mortalité non-cardiovasculaire lors du GWAS dans
ADVANCE. Cela a permis de distinguer trois groupes de patients en fonction du degré de

diminution des taux de mortalité non-cardiovasculaire suite au traitement intensif :

1) Groupe 1 : inclut par exemple les patients porteurs du génotype homozygote pathogene
de rs16991236 ou de rs12167845. Les taux de mortalité non-cardiovasculaire chez eux
diminuent considérablement apres thérapie intensive (P = 0,007 et P = 0,015,

respectivement). Ils sont considérés donc comme des bons répondeurs au traitement (figure

22).

2) Groupe 2 : les d’individus appartenant a ce groupe (incluant a titre d’exemple les
homozygotes pathogeénes rs2294915 ou rs1977080) ont une diminution moins importante
des fréquences de la mortalité non-cardiovasculaire aprés traitement intensif (P = 0,26 et P

= 0,49, respectivement) et sont ainsi dits moins répondeurs (figure 22).

3) Groupe 3 : ce dernier groupe de patients a des taux de mortalité plus faibles et similaires
en présence ou en absence de la thérapie intensive. Les patients sont par conséquence

considérés comme non-répondeurs au traitement (figure 22).

Afin de mieux déterminer la composante physiopathologique qui serait liée a cette disparité
en termes de réponse a la thérapie, j’ai comparé les données clinico-biologiques entre les
patients porteurs du génotype homozygote pathogéne (GG) du SNP rs16991236 (34
patients) au reste de la population ADVANCE. Les patients porteurs de ce génotype sont
plus hypertendus (pression artérielle systolique en ligne de base: 155,3 3,6 vs 147,1 0,4
mmHg; P = 0,02 - pression artérielle diastolique en ligne de base: 85,4 £ 1,8 vs 80,9 + 0,2
mmHg; P = 0,01 — pression artérielle diastolique en fin de I’essai : 77,8 £ 1,7 vs 74,2 + 0,2
mmHg; P = 0,04). Ces individus ont ¢galement des taux de créatinine urinaire plus élevés
en ligne de base (100,8 = 4,0 vs 86,8 = 0,5 umol/L; P = 4,9 x 10") et en fin d’étude (116,4
+ 7 vs 94,8 £ 0,9 umol/L; P = 0,002). Les homozygotes GG ont par ailleurs des taux plus
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importants de peptide natriurétique de type B (839, 6 = 180,2 vs 262,4 &+ 23,0 pmol/L; P =
0,001) et des fréquences plus élevées de mortalité non-cardiovasculaire (0,15 £+ 0,04 vs

0,06 £ 0,01; P=0,04).

I Thérapie normoglycémiante standard Thérapie normoglycémiante intensive

rs16991236

o
£
g4 2294922
£ 5 rs139052 rs
=
23 1s2294915 rs12167845
&3 15738408 rs1977080 ! 0
) | T ‘H\
8| |} } |
Q o <i= ‘ : I O
QO m© , - R | ‘

s |\ \ |
g‘ 2 [ | | | 1/
w £ {
2
w

SNPs

>  Groupe 1 de patients: Diminution plus importante des taux mortalité non-CV aprés traitement normoglycémiant intensif > bons répondeurs
-] Groupe 2 de patients: Diminution moins importante des taux mortalité non-CV apreés traitement normoglycémiant intensif - répondeurs moyens

(> Groupe 3 de patients: Taux de mortalité non-CV faibles et similaires en présence ou pas du traitement normoglycémiant intensif - non-répondeurs

Figure 22. Fréquence, en présence de la thérapie hypoglycémiante intensive et de la
thérapie hypoglycémiante standard, de la mortalité non-cardiovasculaire chez les patients
de ADVANCE porteurs des génotypes homozygotes pathogenes de chacun des 112 SNPs
associés a ce phénotype. Les carrés rouges indiquent les différences significatives (P <

0,05) entre les deux thérapies.
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Discussion et conclusions

Des avancées intéressantes ont été réalisées dans le domaine de la prédiction des maladies
complexes et divers outils et stratégies ont été établis. Il est actuellement possible de
combiner des variations génétiques au sein des populations afin de construire des scores
pour la prédiction des pathologies, leur évolution et I’efficacité des thérapies associées

(Mega, Stitziel et al. 2015, Pilling, Kuo et al. 2017, Choi, Mak et al. 2018).

NAFLD est une altération hépatique complexe interagissant avec d’autres anomalies
métaboliques telles que le DT2, les désordres cardiovasculaires et la mortalité (Byrne and
Targher 2014, Amiri Dash Atan, Koushki et al. 2017, Hwang, Ahn et al. 2018). Elle est
plus fréquente chez les diabétique de type 2 et est liée a un DT2 plus compliqué (Targher,
Bertolini et al. 2006, Younossi, Koenig et al. 2016, Cusi, Sanyal et al. 2017, Wild, Walker
et al. 2018). L’association de la stéatose hépatique avec les altérations cardiovasculaires
serait déterminée par sa relation avec le syndrome métabolique (Targher, Bertolini et al.
2006). Vu I’absence de symptomes associés a NAFLD dans une grande partie des cas, la
maladie est généralement diagnostiquée tardivement, a des stades ou la prise en charge
médicale devient difficile (Loguercio, De Simone et al. 2004, Friedman, Neuschwander-
Tetri et al. 2018). Etablir des marqueurs non-invasifs de la pathologie est ainsi important

afin de mettre des diagnostics précoces et suivre son avancement.

Diverses technologies d’imagerie ont été proposées dans le diagnostic et le suivi de la
maladie. Tandis que certaines, comme 1’ultrasonographie, se sont avérées plus adaptées a
la détection des stéatoses du foie, les plus prononcées notamment (LaBrecque, Abbas et al.
2014), d’autres, telles que I’imagerie par ¢lastographie, ont été indiquées dans la recherche
et le suivi des fibroses hépatiques dans NAFLD (Imajo, Kessoku et al. 2016). Utiliser
I’imagerie peut toutefois s’avérer colteux dans certains pays (Papanicolas, Woskie et al.

2018) ce qui peut limiter son exploitation.

Des biomarqueurs tels que les niveaux plasmatiques de I’enzyme ALT ont été utilisés
comme substitut dans le diagnostic de la maladie. Bien que les taux de I’enzyme aient été
rapportés comme peu corrélés au diagnostic histopathologique de la stéatose hépatique

non-alcoolique (Browning, Szczepaniak et al. 2004), ils ont été associés a diverses
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altérations métaboliques et cardiovasculaires fortement présentes dans NAFLD, comme la
résistance a I’insuline (Vozarova, Stefan et al. 2002, Martin-Rodriguez, Gonzalez-Cantero
et al. 2017). Les niveaux de ALT ont ét¢ également liés a la mortalité surtout chez les
individus appartenant aux tranches d’ages élevées (Liu, Ning et al. 2014, Schmilovitz-
Weiss, Gingold-Belfer et al. 2018). Il me parait ainsi opportun qu’en absence de données
de diagnostic par examen de biopsie hépatique, par imagerie (Chalasani, Younossi et al.
2018) ou par des scores clinico-biologiques comme SteatoTest (Poynard, Ratziu et al.
2005), d’explorer NAFLD en utilisant les taux plasmatiques de cette enzyme. Cela permet
de suivre I’évolution de la pathologie et les complications qui lui sont associées et peut
aider a mieux comprendre la mortalité d’origine hépatique notamment dans le DT2 (Wild,

Walker et al. 2018).

Des modéles de prédiction génétique de NAFLD ont été également établis (Di Costanzo,
Belardinilli et al. 2018). Le potentiel de prédiction de certains de ces modeéles reste
discutable vu un risque possible de surestimation des données survenant lors de leur
conception (Di Costanzo, Belardinilli et al. 2018, Kawaguchi, Shima et al. 2018, Larrieta-
Carrasco, Flores et al. 2018). Ces mode¢les sont par ailleurs constitués d un nombre restreint

de SNPs et seraient ainsi limités en termes de prédiction.

Dans ce contexte, mes travaux ont focalisé sur I’exploration du fond génétique de NAFLD
au sein d’une population de diabétiques de type 2 (population ADVANCE) (Patel,
MacMahon et al. 2008) en utilisant les taux plasmatiques de ALT comme substitut au
diagnostic de la maladie. Le but a été de mettre au point des outils de prédiction de la

pathologie et surtout des altérations métaboliques associées.

Contrairement aux données de la littérature (Liu, Ning et al. 2014, Schmilovitz-Weiss,
Gingold-Belfer et al. 2018), mes analyses n’ont pas détecté d’association des taux de ALT
a la mortalité totale, a la mortalit¢ d’origine non-cardiovasculaire et a celle d’origine
cardiovasculaire. Afin de mieux comprendre, j’ai exploité la méthode statistique LASSO
(programme LASSOSUM) pour construire un PRS capable de prédire les taux élevés de
ALT et la mortalit¢ dans ADVANCE. Bien que les mode¢les construits aient ¢été
intéressants, 1’inversion des populations référence et test a permis d’obtenir un PRS

différent en termes de nombre de SNPs et de potentiel de prédiction. Cela serait 1i¢ a une
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insuffisance d’apprentissage due a la faiblesse de la taille de population utilisée. Cette
limite de performance de 1’approche par apprentissage machine en présence de quantités
limitées de données a été d’ailleurs rapportée dans la littérature (Wei, Wang et al. 2013). 11
est donc important d’acquérir des populations et des cohortes de tailles suffisantes plus
adaptées a ce genre d’analyses statistiques. Pour y pallier, j’ai appliqué une autre stratégie
pour la construction du PRS. Celle-ci est basée sur une sélection ciblée des SNPs en tenant
compte de leur association, rapportée dans la littérature, a des phénotypes liés a NAFLD.
Une sélection supplémentaire a été faite en prenant en considération les SNPs dont les
effets sur la mortalit¢ non-cardiovasculaire dans ADVANCE et sur leurs phénotypes
respectifs dans la littérature sont similaires. Cela a permis 1’établissement d’un mode¢le de
3210 SNPs ayant un potentiel acceptable de prédiction de la mortalité non-cardiovasculaire
et des taux élevés de ALT. Cependant, la capacité de prédiction est due en majeure partie
aux variations au niveau du locus PNPLA3-SAMMS50. Le mod¢le arrive toutefois via
d’autres variations génétiques a prédire des altérations cardiovasculaires telles que les
é¢venements d’infarctus du myocarde et d’AVC. A noter que I’optimisation dans la
sélection des SNPs en fonction de la similarité de leurs effets sur la mortalité non-
cardiovasculaire dans ADVANCE et sur leurs phénotypes dans la littérature peut étre
critiquée. Cependant, le test du PRS sur un groupe de patients autre que celui utilisé dans
I’optimisation a montré I’efficacit¢ du modéle. En outre, le modéle optimisé sur le
phénotype mortalité non-cardiovasculaire est capable de prédire les patients ayant des taux
¢levés de ALT ainsi que les événements d’infarctus du myocarde et d’AVC. Cela atteste
la justesse de la démarche d’optimisation et met en avant les liens étroits qui existent entre
les altérations hépatiques, cardiovasculaires et le décés dans le DT2. Des analyses
supplémentaires du potentiel du PRS seront effectuées. Il est en effet possible que le
modele puisse étre plus performant pour prédire certaines complications au sein de certains
sous-groupes de patients, ethniquement différents par exemple, et aider a titre d’exemple a
comprendre les différences des profils d’altérations métaboliques observées entre les
populations de ADVANCE d’origine celtique ou slave (Hamet, Haloui et al. 2017). Il est
¢galement possible que le potentiel de prédiction soit différent en fonction des thérapies

prodiguées.
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Le modele comporte quatre panels de SNPs décrivant chacun un groupe phénotypique : un
panel de polymorphismes associés au groupe phénotypique obésité, un deuxiéme panel en
relation avec la dyslipidémie, un troisiéme 1i¢ a ’homéostasie glucidique et un panel en
relation avec le phénotype « foie stéatosé ». La stratégie appliquée dans la conception du
PRS a consisté en I’assignation de chacun des SNP a un de ces panels. Cependant, il serait
plus appropri¢ d’inclure chaque SNP dans I’ensemble des panels correspondant aux
groupes phénotypiques auxquels ce polymorphisme a été associé¢ dans la littérature. Cela
peut améliorer la puissance du modele et refléter davantage I’impact des groupes
phénotypiques sur le potentiel de prédiction du PRS. D’autres améliorations peuvent
¢galement étre apportées. En effet, les seuils de sélection des SNPs candidats a partir des
données de la littérature ont été drastiques (niveaux d’association dans littérature P < 5 x
10®). 11 est donc possible qu’il y ait d’autres SNPs ayant des niveaux d’association plus
faibles, toutefois intéressants dans la prédiction de la maladie. Des travaux futurs
d’enrichissement du modele seront réalisés et vont consister entre autres a ajouter des SNPs

liés a d’autres phénotypes connus par leur association 8 NAFLD.

Bien que le PRS ait été construit et testé dans des groupes différents de la population
ADVANCE (sélectionnés au hasard), il est essentiel de le valider dans d’autres groupes de
patients. Des protocoles de collaboration ont été¢ récemment mis en place afin d’acquérir
des échantillons d’individus avec DT2 bien caractérisés sur le plan métabolique, issus de
la base de données UK Biobank (Bycroft, Freeman et al. 2018) et de 1’¢tude CARTaGENE
(Awadalla, Boileau et al. 2013). Ceci permettra de tester le PRS sur des phénotypes non-
rapportés dans la population ADVANCE, tels que le phénotype NAFLD attesté par
histopathologie, par imagerie ou par des scores clinico-biologiques comme SteatoTest
(Poynard, Ratziu et al. 2005) et confirmer ainsi son potentiel de prédiction. Il est également
envisagé de combiner des données phénotypiques et génétiques afin d’améliorer la
puissance du modele. Cette stratégie a été d’ailleurs rapportée dans la littérature (Hyysalo,
Mannisto et al. 2014). L acquisition des populations UK Biobank et CartaGene (Awadalla,
Boileau et al. 2013, Bycroft, Freeman et al. 2018) aura également comme intérét de mettre
a disposition des cohortes de plus grandes tailles plus adaptées a des analyses comme

LASSO.
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Afin de mieux comprendre le potentiel conféré au PRS par le locus PNPLA3-SAMMS0,
j’ai étudié ce dernier plus en détail dans la population ADVANCE. Le locus a été rapporté
dans Ia littérature comme li¢ a I’apparition de la pathologie mais aussi a son évolution vers
des stades plus compliqués comme NASH et 1’hépatocarcinome du foie (Xu, Tao et al.
2015, Kanwal, Kramer et al. 2018). Toutefois, la plupart des études se sont intéressées a
une variation génétique codante « SNP rs738409 » situé¢e dans la région génomique
(Sookoian, Castano et al. 2009, Hotta, Yoneda et al. 2010). L’analyse d’autres
polymorphismes dans le locus peut s’avérer utile afin d’améliorer le marquage de la

pathologie et mettre en relief ses différents aspects.

Mes travaux ont permis de constater I’association de PNPLA3-SAMMS0 a diverses
composantes dans le DT2. Il s’agit notamment des variations des taux de ALT, de mortalité
non-cardiovasculaire, des altérations cardiovasculaires, rénales et de 1’homéostasie
glucidique. Cela démontre une fois encore la relation trés étroite entre les anomalies
cardiométaboliques et I’atteinte hépatique surtout dans le DT2. Cette relation a été
d’ailleurs rapportée dans la littérature et serait médiée par un fond de syndrome

métabolique (Targher, Bertolini et al. 2006).

De maniére intéressante, les profils d’association des variations génétiques au sein du locus
ont été assez distincts. En effet, certaines d’entre elles ont été associées plus aux
composantes cardiovasculaires alors que d’autres ont été plus en relation avec les
complications rénales ou la dérégulation glycémique. Cette diversité de marquage dans la
maladie est en adéquation avec les résultats de 1’étude réalisée dans une population du
Japon dans laquelle des groupes de polymorphismes au sein du locus ont été différemment

associés a divers aspects de NAFLD (Kitamoto, Kitamoto et al. 2014).

L’analyse a rapporté également un potentiel trés intéressant du locus dans la stratification
des patients en fonction de leur degré de réponse au traitement hypoglycémiant intensif.
En effet, PNPLA3-SAMMS50 permet de distinguer des individus ayant de fortes
diminutions des taux de mortalité non-cardiovasculaire suite au traitement, d’autres dont
les taux diminuent plus faiblement et un troisiéme groupe dont les niveaux de déces
d’origine non-cardiovasculaire sont faibles en présence ou en absence de la thérapie

intensive. Bien que la puissance des résultats ait été limitée sur le plan statistique pour une
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bonne partie des polymorphismes, 1’association du SNP rs16991236 a été assez puissante
et met en avant un sous-groupe de patients (34 individus) profitant amplement du
traitement. Ces derniers voient les niveaux de mortalité non-cardiovasculaire diminuer 6
fois environ apres thérapie hypoglycémiante intensive (puissance de 1’analyse = 0,74). Ce
SNP n’a pas de fonction connue dans la littérature. Il est localisé pres de la partie 5° de
I’exon 2 du géne SAMMS0, ce qui laisse suggérer son implication dans la modification de
I’épissage du géne. Dans ce contexte, il est primordial de répliquer les résultats au sein
d’une autre population et de réaliser des études fonctionnelles, in-vitro ou dans des modeles
animaux par exemple. L’ensemble des résultats démontre que 1’exploitation de plusieurs
polymorphismes du locus met en avant des associations non détectables par 1’exploration
d’un seul SNP. Il atteste également de 1’intérét de prendre en considération des SNPs non-
codants pour la détection de profils d’association pas toujours observables via des
variations génétiques codantes. Il est donc évident que les travaux explorant le gene

PNPLA3 via un seul SNP codant (rs738409) soient limités.

Les résultats de mes études représentent une avancée de plus dans la compréhension de
NAFLD et des altérations métaboliques associées, surtout la mortalité. Ils démontrent qu’il
est inapproprié de séparer les composantes hépatiques de celles d’ordre cardiovasculaire
ou métabolique. Les données montrent aussi que la génétique peut apporter davantage
d’informations dans le sens ou elle peut mieux stratifier les patients et détecter des
individus a risque plus élevé ou encore des patients bénéficiant plus des thérapies

prodiguées.

Les travaux effectués au sein de notre laboratoire s’inscrivent dans une dynamique
internationale tendant & une meilleure exploitation des données pangénomiques (Zhou, Qi
et al. 2014, Richardson, Harrison et al. 2019). En effet, des stratégies comme la
combinaison des métadonnées génétiques, biologiques, des données cliniques et
d’imagerie médicale sont appliquées afin d’améliorer la caractérisation des pathologies
(Xu, Wu et al. 2017, Zhao, Jhamb et al. 2019). Malgré cela, les communautés scientifique
et médicale restent conscientes des difficultés et des étapes a accomplir. Il est a titre
d’exemple prématuré d’envisager la mise en place d’outils de prédiction appliqués en

clinique dédiés a des groupes ethniques autres que les populations caucasiennes vu le
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manque flagrant de données pangénomiques les concernant (Martin, Kanai et al. 2019).
Par ailleurs, la diversité des outils statistiques et des cohortes mis a contribution dans la
conception des modeles de risque peut étre a ’origine de différences en termes de qualité
de prédiction entre les kits dédiés a une méme pathologie congus par différents fabricants

(Kalf, Mihaescu et al. 2014).

Des années sont encore nécessaires afin d’améliorer ces processus et mettre a la disposition

des patients une médecine personnalisée plus équitable et de qualité.
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