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RÉSUMÉ 

Le système immunitaire permet la défense de l’organisme contre l’intrusion de nombreux 
pathogènes (ex : microbes, champignons, virus et bactéries). Il est composé de plusieurs 
populations cellulaires, provenant d’une même cellule souche multipotente, et pouvant identifier 
la présence de ces pathogènes. La reconnaissance de ces derniers induit deux types de réponses 
immunitaires afin de les éliminer : les réponses immunitaires innée et adaptative. Ces réponses 
entrainent le recrutement de nombreuses cellules immunitaires circulantes sur le lieu de 
détection du pathogène, appelé site d’inflammation. Chaque population de cellule immunitaire 
présente sur le site, va jouer un rôle spécifique, déterminé par sa fonction cellulaire.  

Un individu est défini par son génome composé de gènes hérédités et spécifiquement exprimés 
à travers les populations cellulaires de l’organisme. L’étude de l’expression génique à travers 
plusieurs tissus humains a montré qu’un sous-groupe de moins de 200 gènes était exclusivement 
exprimé dans un tissu donné et qu’environ 2 000 gènes sont indispensables pour qu’une cellule 
humaine se développe et prolifère. De plus, certains gènes ont la capacité d’exprimer plusieurs 
transcrits qui vont encoder différents isoformes d’une protéine dont certaines ont une fonction 
qui leur est spécifique. 

L’étude du transcriptome dans plusieurs types cellulaires permettrait de mieux comprendre les 
fonctions spécifiques d’une cellule. Le développement d’approche pour l’étude de l’expression 
génique dans les cellules immunitaires primaires humaines offrirait un niveau supplémentaire 
d’information sur l’établissement et le maintien de l’expression des gènes et des transcrits 
encodant différentes isoformes protéiques, qui sont en partie responsables de la fonction 
cellulaire. L’identification des éléments et mécanismes régulant l’expression des gènes et de leurs 
transcrits complèterait l’approche. 

La première partie de cette thèse présente une étude de la co-expression génique dans les 
cellules immunitaires primaires pour mieux comprendre la fonction cellulaire. L’approche 
développée identifie tout d’abord des modules fonctionnels de gènes. Nos modules de gènes co-
exprimés sont obtenus avec l’outil WGNA puis étudiés par trois analyses, une globale 
d’enrichissement d’annotations géniques et deux ciblées, utilisant respectivement un classement 
par percentile et une analyse de la première composante principale, pour sélectionner un sous-
groupe de gènes d’intérêt. L’approche développée permet aussi l’étude de la régulation de 
l’expression génique, par les facteurs de transcription au sein des modules de gènes co-exprimés, 
et dans les décisions de différentiation dans le processus physiologique de production des cellules 
immunitaires, l’hématopoïèse. Cette approche a permis de démontrer qu’une grande partie des 
gènes co-exprimés, joue un rôle important dans les fonctions du type cellulaire, auquel ils sont 
associés.  De plus, certains gènes co-exprimés sont impliqués dans la même fonction cellulaire. 
Pour les gènes dont la fonction et le rôle ne sont pas connus, dans le type cellulaire auquel ils sont 
associés, nous présupposons que leur rôle est important dans ce type cellulaire. Aussi, ces gènes 
pourraient jouer un rôle dans les fonctions mises en évidence dans leur module. 
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La seconde partie de la thèse s’intéresse à l’expression par transcrits et aux isoformes de 
protéines qu’ils encodent afin d’identifier une différence dans le profil d’expression et de la 
fonction entre les isoformes protéiques provenant d’un même gène. La méthodologie utilisée 
pour cette approche compare les profils d’expression des transcrits d’un même gène, et identifie 
ceux qui ont un profil d’expression distinct dans nos types cellulaires et codant pour des isoformes 
de protéines spécifiques. L’annotation des transcrits a permis de définir quels évènements 
transcriptomiques (ex : sites d’initiation de la transcription distincts et/ou épissage alternatif) 
sont impliqués dans le choix de l’isoforme protéique exprimée au sein de la cellule. Nous avons 
obtenu 15 gènes qui ont au moins un transcrit avec un profil d’expression spécifique dans nos 
données. Les gènes PTPRC, qui code pour la protéine CD45, et le gène CD44 ont été révélés par 
notre approche et sont connus pour avoir des isoformes de protéines avec des affinités 
différentes à leur ligand et ces isoformes sont spécifiquement exprimées dans les cellules 
immunitaires. Cette approche nous a permis d’identifier des isoformes de transcrits 
spécifiquement exprimés dans nos cellules immunitaires et pouvant avoir une fonction différente 
et importante dans ces types cellulaires. 

Dans cette thèse, nous présentons deux approches d’analyse du transcriptome humain dans les 
cellules immunitaires primaires. Celles-ci apportent un plus grand niveau de compréhension sur 
l’expression par gènes et par transcrit, et sa régulation, ainsi que sur l’établissement et le maintien 
des fonctions cellulaires spécifiques et partagées dans les cellules immunitaires primaires. Ces 
approches pourront être appliquées dans d’autres conditions de comparaison telles que sain 
versus malade ou encore traité versus non-traité. 

Mots-clés : Séquençage d’ARN; Cellules immunitaires primaires humaines; Modules de gènes co-
exprimés; Profils expression différentielle par transcrit; Isoformes protéiques.
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ABSTRACT 

The human immune system protects the body against the intrusion of many pathogens 
(bacteria, viruses, fungi, and parasites). It is composed of several cell populations, originating 
from the same multipotent stem cell, and able to identify the presence of these pathogens. 
Recognition of these induces two types of immune responses to eliminate them: innate and 
adaptive immune responses. These responses lead to the recruitment of numerous circulating 
immune cells to the site of detection of the pathogen, called the site of inflammation. Each 
immune cell population present on the site will play a specific role, determined by its cellular 
function. 

An individual is defined by his genome composed of genes inherited and specifically expressed 
through the cell populations of the organism. The study of gene expression across several 
human tissues showed that a subset of less than 200 genes were exclusively expressed in each 
tissue and that approximately 2,000 genes are essential for a human cell to develop and 
proliferates. In addition, some genes can express several transcripts that will encode different 
isoforms of a protein, some of which have a specific function. 

Genome-wide transcriptomic-based analysis in several cell types could give a better 
understanding to specific cell functions. To increase comprehension of establishment and 
maintaining gene and transcript expression implicated in cell function, an approach would be 
developed to study transcriptome of primary human immune cell types. It will be completed 
with the identification of elements and mechanisms involved in genes and transcript expression 
in immune cells. 

The first part of the these presents a study of gene co-expression in primary immune cells to 
better understand cell function. This approach identifies functional gene modules. Our co-
expressed gene modules are obtained with the WGNA tool and the modules were studied to 
select a subgroup of genes of interest by: (1) one global analysis of gene annotation enrichment 
and (2) two targeted analyses, using percentile ranking and first principal component analysis 
respectively.  The approach also evaluates gene expression regulation by transcription factors in 
co-expressed gene modules and in fate decision of hematopoiesis. This approach demonstrates 
that a large part of the co-expressed genes play an important role in the functions of the 
associated cell type. Moreover, some co-expressed genes are involved in the same cellular 
function. For genes whose function and role are not known, in the associated cell type, we 
assume that their role is important in this cell type by guilt by association. Also, these genes 
could play a role in the functions highlighted in their module. 

The second part of the thesis focuses on the expression by transcripts and the protein isoforms 
they encode to identify a difference in the expression profiles and function between protein 
isoforms come to the same gene. The methodology used for this approach compares the 
expression profiles of transcripts from the same gene and identifies those with a distinct 
expression profile in our cell types and encode specific protein isoforms. Transcript annotation 
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was used to define which transcriptomic events (e.g., distinct transcription initiation sites 
and/or alternative splicing) are involved in the choice of the protein isoform expressed within 
the cell. We obtained 15 genes that have at least one transcript with a specific expression 
profile in our data. The PTPRC genes, which codes for the CD45 protein, and the CD44 gene 
were revealed by our approach and are known to have protein isoforms with different affinities 
to their ligand. Their protein isoforms are specifically expressed in immune cells. This approach 
allowed us to identify isoforms of transcripts specifically expressed in our immune cells and 
which may have a different and important function in these cell types. 

In this thesis, we present two approaches for analyzing the human transcriptome in primary 
immune cells. These provide a greater level of understanding on gene and transcript expression 
and its regulation, as well as on the establishment and maintenance of specific and shared 
cellular functions in primary immune cells. These approaches can be applied in other 
comparison conditions such as between patients and healthy individuals to identify pathogenic 
pathways or between treated versus untreated individuals to identify biomarkers.  

Keywords: RNA-Seq; Human primary immune cells; Co-expressed gene modules; Differential 
expression profiles per transcript; Protein Isoforms. 
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 Chapitre 1 – Introduction  

1.1 Le génome humain 

1.1.1 Rôle et fonction du transcriptome 
Le système biologique humain s’appuie sur son génome pour construire ses différents 
transcriptomes et permettre ainsi l’établissement de la complexité de son organisme. 
L’organisme humain étant composé de plusieurs types cellulaires ayant chacun des fonctions 
spécifiques, l’étude des différents transcriptomes a permis de conclure que chaque type cellulaire 
est constitué d’un ensemble unique de gènes exprimés. Ainsi la comparaison et l’analyse des 
transcriptomes de plusieurs types cellulaires et tissus humains ont montré la formation de 
clusters de gènes enrichis pour des caractéristiques et fonctions spécifiques aux différents types 
cellulaires et tissus étudiés (1, 2). De plus, une étude de M. Melé et al. (3) a comparé l’expression 
génique dans plusieurs tissus et lignées cellulaires humains (43 organes, sous-régions du cerveau, 
sang et lignées cellulaires). Ils ont prouvé que moins de 200 gènes étaient exclusivement exprimés 
dans un tissu donné et que la variation d’expression génique entre les tissus était de 43%, 
beaucoup plus important qu’entre les individus, qui est de 4% dans leur étude.  

Certains gènes ont la particularité de pouvoir exprimer plus d’un transcrit qui vont encoder une 
ou plusieurs isoformes de la protéine. Cette caractéristique offre un niveau de complexité 
supplémentaire pour la compréhension de l’impact du transcriptome, et indirectement du 
protéome, sur la fonction cellulaire. L’étude de M. Melé (3) a aussi analysé, dans les tissus, 
l’impact de la variation de l’épissage, un mécanisme permettant la maturation des transcrits et 
qui est donc, directement, impliqué dans la décision du choix des isoformes protéiques exprimées 
au sein de la cellule. Cette étude a montré qu’une large proportion de cette variation correspond 
à une variation résiduelle inexpliquée alors que les valeurs de variation de l’épissage à travers les 
individus et à travers les tissus sont similaires.  

Le projet GENCODE, qui a pour objectif d’annoter les génomes d’humain et de souris, décompte 
au total 60 660 gènes chez l’humain dont 19 962 codant pour une protéine, pour sa version 36. 
Ces 19 962 gènes regroupent 85 269 transcrits qui vont pouvoir être traduits en protéines. Trois 
études de V.A. Blomen et al., T. Wang et al. et T. Hart et al. (4-6) ont démontré, dans des lignées 
cellulaires humaines, qu’environ 2 000 gènes étaient essentiels pour le développement et la 
prolifération des cellules humaines. Ces gènes codent pour des protéines impliquées dans 
l’épissage, la translation et le trafic de protéines mais pas dans la signalisation cellulaire. Pour 
identifier ce sous-groupe de gènes essentiels pour l’établissement et le maintien de la cellule, ces 
trois études ont utilisé des approches permettant d’inactiver près de 18 000 gènes en inhibant 
leur expression avec deux méthodes : vecteur de piégeage (soit gene-trap en anglais) et CRISPR. 
Dans l’étude de T. Hart et al. (6), ils ont démontré que 1 580 gènes constituaient le corps essentiel 
des cellules humaines dont 829 (soit 52%) étaient communs aux 5 lignées cellulaires utilisées dans 
cette étude (HTC116, HeLa, DDLD1, GBM et RPE1). Pour les gènes ne composant pas le corps 
essentiel, ils ont pu prouver qu’ils marquaient les différences biologiques entre ces lignées 
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cellulaires. Cela supposerait que chaque type cellulaire possède un ensemble de processus 
biologiques. Cette observation est aussi validée par les deux autres études (4). Par exemple, dans 
l’étude de T. Wang et al. (5), trois gènes (EBF1, POU2AF1 et PAX5) se trouvent dans la liste des 
gènes essentiels de la lignée cellulaire représentant les cellules B, placés au rang 3, 6 et 8 
respectivement. Ces gènes codent pour des protéines qui sont des facteurs de transcription (FT) 
et sont indispensables dans la différenciation et la fonction des cellules B (7-13). MEF2B fait aussi 
partie des gènes essentiels et est impliqué dans l’activation de BCL6 dans les cellules B (14). Ces 
études montrent que parmi les gènes essentiels à une cellule, un certain nombre d’entre eux sont 
uniques à un type cellulaire et semblent être impliqués dans les fonctions spécifiques de ce type 
cellulaire. 

1.1.2 Mécanisme et éléments régulateurs de la transcription 
Pour établir un transcriptome au détriment d’un autre au sein d’une cellule, de nombreux 
mécanismes biologiques sont impliqués, allant de l’ouverture d’une région génomique à la liaison 
entre un élément régulateur et l’ADN pour finir par un remodelage de transcrits (exemple : région 
promotrice, FT, épissage, etc.). Ces mécanismes sont essentiels pour la cellule et permettent ainsi 
la présence d’un ensemble unique de transcrits matures appelés ARN messager (ARNm). Ces 
ARNm vont pouvoir par la suite être traduits en protéines et ainsi fournir à la cellule un protéome 
qui lui est spécifique. 

 Régions génomiques régulatrices  
Les régions génomiques régulatrices se situent dans les régions non codantes de l’ADN et ciblent 
un gène ou un cluster de gènes. Ces régions peuvent activer l’expression génique (promoteur 
proximal et amplificateur) ou la réprimer (silenceur et insulator) (Figure 1.1).  

 
Figure 1.1. Types de régions régulatrices de l’expression génique. Tiré de (15). 

Le promoteur est la combinaison du cœur du promoteur et du promoteur proximal. Le cœur du 
promoteur se situe en amont d’un gène et couvre environ 100 paires de bases (pb) autour du site 
d’initiation de la transcription (SIT) (16). Cette région permet la liaison de la polymérase de type 
II (Pol II) à l’ADN par l’intermédiaire de facteurs généraux de la transcription (exemple : TFIIA, 
TFIIB, TFIID, TFIIE, TFIIF et TFIIH), ce qui va initier la transcription du gène à proximité (Figure 1.2). 
Cette liaison permet un faible niveau d’expression du gène appelé expression basale. Le 
promoteur proximal, quant à lui, commence à une centaine de pb en amont du SIT. Il contient les 



 3 

sites de liaison des FT qui, seul ou associés à un ou plusieurs cofacteurs, se lient à la Pol II et ainsi, 
augmentent le niveau d’expression du gène cible (15, 16). Généralement, le promoteur est défini 
par 1000 pb en amont du SIT et 500 pb en aval de celui-ci. Un gène peut avoir plus d’un SIT et 
ainsi permettre la transcription de plusieurs transcrits. 

 
Figure 1.2. Mécanisme de la transcription chez les eucaryotes. Les facteurs impliqués dans l’initiation 

de la transcription sont classifiés en trois groupes distincts : les FT généraux, les activateurs et 
les co-activateurs. Le cœur du promoteur (appelé en anglais core promoter) est constitué des 
FT généraux (Pol II, TFIIA, TFIIB, TFIID, TFIIE, TFIIF et TFIIH) qui forment le complexe pré-
initiatique (appelé en anglais preinitiation complex (PIC)) et permet ainsi la liaison directe 
entre la Pol II et le SIT (appelé en anglais transcription start site (TSS)).  Les facteurs activateurs 
vont être responsables de la stimulation de l’activité transcriptionnelle en liant les éléments 
régulateurs en amont du SIT et en formant un complexe composé d’un domaine liant l’ADN 
(appelé en anglais DNA-binding domain (DBD)) et un domaine d’activation (appelé en anglais 
activation domain (AD)). Les cibles directes des facteurs activateurs sont inconnues. Tiré de 
(15) 

Certaines régions, situées à plusieurs centaines de pb du SIT, peuvent aussi réguler l’activité de la 
Pol II, soient les amplificateurs, silenceurs, insulators et régions contrôles de locus (Figure 1.1). 
Les amplificateurs activent l’expression d’un gène cible par l’intermédiaire d’un FT qui lie la Pol II, 
favorisé par le repliement de l’ADN, formant ainsi une boucle. Les silenceurs suivent le même 



 4 

mécanisme de liaison à la Pol II que les amplificateurs mais ont un rôle opposé, en diminuant ou 
bloquant l’expression du gène cible. Les insulators, eux, vont lier le FT d’un amplificateur et ainsi 
empêcher sa liaison avec la Pol II ou vont entraver la formation de la boucle d’ADN (15-17).  

Les régions contrôles de locus sont composées d’un groupe de régions régulatrices de types 
amplificateurs, silenceurs et insulators et régulent un locus ou un cluster de gènes. Ces régions 
sont généralement spécifiques à un tissu et ont des propriétés spatiales et temporelles 
permettant la régulation de l’expression de gènes cibles. Les régions contrôles de locus sont 
appelées super-amplificateurs lorsqu’elles sont constituées principalement d’éléments 
amplificateurs (15, 18-21). 

La présence de ces régions dans le génome ne suffit pas pour réguler l’expression génique. Ces 
régions doivent être combinées à deux types de mécanismes pour être fonctionnelles. Tout 
d’abord, l’accessibilité à ces régions est régulée par des éléments impliqués dans le mécanisme 
d’ouverture et de fermeture de l’ADN (histones et îlots CpG) (22-25). Par la suite, lorsque l’ADN 
est en conformation ouverte, d’autres éléments de régulation appelés FT, vont pouvoir s’y fixer 
et initier ou réprimer l’expression du ou des gènes cibles dépendamment du type de la région où 
se trouve leurs sites de liaison (26). 

 Histones : Éléments et mécanismes de régulation des régions génomiques 
L’ADN a la capacité de réguler l’accessibilité aux régions régulatrices et aux gènes en modifiant sa 
condensation. On parle d’euchromatine lorsqu’elle est faible et hétérochromatine quand elle est 
forte. La chromatine est composée de nucléosomes, qui sont des complexes composés d’un 
segment d’ADN d'environ 150 paires de nucléotides, enroulé autour d'un cœur de protéines 
d’histone. Le cœur du nucléosome est composé de huit protéines d’histone dont deux 
exemplaires des classes H2A, H2B, H3 et H4 (Figure 1.3). Une histone de la classe H1 se lie à l’ADN 
et lui permet ainsi de s’enrouler autour du cœur du nucléosome. Les modifications post-
traductionnelles des histones influent sur la condensation de l’ADN et impactent ainsi plusieurs 
processus nucléaires (exemple : la transcription, la réplication ou la réparation de l’ADN). Elles 
régulent aussi l’accès aux gènes et aux régions impliquées dans la régulation de l’expression 
génique, soit l’épigénétique. Ces modifications s’appliquent sur l’extrémité N-terminale des 
histones, comme des phosphorylations, acétylations, méthylations, ubiquitinations et 
sumoylations, seule ou en combinaison, et permettent ainsi l’activation ou la répression de 
l’expression de gènes cibles. L’étude de ces histones a démontré qu’un grand nombre de 
modifications post-traductionnelles régulent des processus biologiques, mais il reste encore de 
nombreuses relations à établir (27, 28).	 
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Figure 1.3. Schéma de l’organisation d’un nucléosome. Tiré de (29). 

 Facteurs de transcription : Éléments de régulation de l’expression génique 
Les régions régulatrices ne peuvent être fonctionnelles que si un élément de régulation spécifique 
s’y lie, appelé facteur de transcription. La liaison entre la région régulatrice et le FT détermine le 
type de régulation à appliquer sur le gène cible, soit activer ou réprimer son niveau d’expression.  

Le FT est une protéine qui contient deux domaines : un premier domaine lui permettant de lier 
l’ADN sur son site de liaison et un second, qui va réguler directement ou indirectement l’activité 
de la Pol II. Le site de liaison (SL) d’un FT est composé de 6 à 12 acides nucléiques et leur étude a 
montré que celui-ci a une haute complexité. Une matrice de poids permet de définir l’ensemble 
des motifs possibles pour le SL d’un FT donné en calculant pour chacune des positions du SL la 
probabilité de rencontrer chacun des 4 acides nucléiques qui composent l’ADN (Figure 1.4) (30). 
Certains FT forment un complexe protéique avec un ou plusieurs autres FT ce qui leur permettent 
de lier l’ADN. Cette liaison se fait soit par l’intermédiaire du SL d’un ou de plusieurs des FT du 
complexe et doit respecter des propriétés spatio-temporelles, ce qui peut ajouter un niveau de 
complexité au SL associé au complexe de FT (31, 32).  

 
Figure 1.4. Exemple de matrice de poids. Tiré de Dave Tang’s blog. 

 

L’étude des protéines cellulaires a permis d’avoir aujourd’hui de nombreuses informations sur 
elles, telles que leur structure ou leur localisation subcellulaire ainsi que leur fonction dans de 
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nombreux types cellulaires. À l’aide de ces connaissances, Lambert et al. (26) ont pu cataloguer 
l’ensemble des FT présents chez l’humain et ont compilé dans des fiches les connaissances 
existantes pour chacun de ces FT. Ils ont pu associer un motif de site de liaison aux deux tiers des 
FT humains. Ces données sont accessibles sur leur site web : http://humantfs.ccbr.utoronto.ca. 
Les critères utilisés pour identifier leur liste de 1 639 FT sont les suivants : (1) être capable de lier 
l’ADN sur une séquence spécifique et (2) pouvoir réguler la transcription génique.  

Les FT sont essentiels dans la vie d’une cellule. Leur capacité à réguler l’expression génique leur 
offre un rôle important dans le développement et la différenciation cellulaire, la survie et la mort 
cellulaire ainsi que la fonction cellulaire. Par exemple, PAX5 et EBF1 sont primordiales pour 
l’établissement et le maintien de l’identité des cellules B tout au long de leur développement (7, 
11). 

 Épissage : Mécanisme de régulation de l’ARN messager  
Un gène est défini par sa composition en exons et introns. La transcription d’un gène est conduite 
par la Pol II qui produit un ARN pré-messager (pré-ARNm) qui, après application de l’épissage 
alternatif, va donner un ARNm prêt pour la traduction en protéine. Ce pré-ARNm correspond à la 
région génomique complète, soit les exons et les introns. L’épissage alternatif a pour première 
fonction de retirer les régions introniques. Pour cela, le spliceosome, un complexe de 
ribonucléoprotéines composé de cinq petits ARN nucléaires (U1, U2, U4, U5 et U6) ainsi que de 
plus d’une centaine de protéines spliceosomales, va reconnaitre les dinucléotides GU à 
l’extrémité 5’ et AG à l’extrémité 3’ des introns ainsi que la séquence point de branchement 
(appelé en anglais branch point) intronique, à proximité de l’extrémité 3’ (Figure 1.5). Ces 3 
régions vont permettre au spliceosome de se lier à l’intron, le catalyser et le relâcher dans le 
noyau pour qu’il soit dégradé (33). 
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Figure 1.5. Spliceosome et formation de l’ARNm. Le facteur d’épissage PRPF8 interagit avec les petits 
ARN nucléaires (U1, U2, U4, U5 et U6) et plusieurs protéines du spliceosome (telles que BRR2 
et SNU114). Ces interactions sont suivies de plusieurs évènements dont l’élimination de 
l’intron (34). Tiré de (33). 

Les évènements d’épissage alternatif sont régulés par plusieurs autres éléments. Tout d’abord, 
les quatre types d’éléments régulateurs cis-acting (amplificateurs et silenceurs exoniques 
d’épissage, amplificateurs et silenceurs introniques d’épissage) sont liés spécifiquement par des 
protéines régulatrices non-spliceosomales, et ainsi, activent ou inhibent l’activité du spliceosome. 
L’impact de ces éléments sur l’activité du spliceosome est dépendant de leur position dans l’ARN 
et des facteurs qui s’y lient (33). Par exemple, la protéine SETD2 sélectionne spécifiquement 
l’exon IIIc du gène FGFR2 à la place de l’exon IIIb (Figure 1.6) et le facteur NOVA1 permet la 
conservation de l’exon 9 du gène GABRG2 lorsqu’il lie l’amplificateur intronique d’épissage, mais 
exclut l’exon 4 pour ce même gène quand il se lie à la région silenceur exonique d’épissage (33, 
35). 

 
Figure 1.6. Contrôle épigénique de l’épissage alternatif. A. Formation de l’ARNm contenant l’exon 

IIIB. B. Formation de l’ARNm avec l’exon alternatif IIIc. La protéine SETD2, composant du 
complexe formé autour de la Pol II, est responsable de la méthylation des histone H3-K36 du 
gène FGFR2 et ainsi, peut prédéterminer la sélection de l’exon IIIc ou IIIb lors de l’épissage 
alternatif. Le mécanisme de sélection de l’exon IIIc résulte de la liaison entre la protéine 
MRG15 et l’histone H3-K36me3 du gène FGFR2 puis le recrutement du facteur d’épissage 
PTBP1. Tiré de (33).  

Les histones peuvent aussi intervenir dans la régulation de la machinerie du spliceosome en 
recrutant une protéine spliceosomale qui va faire le pont entre l’histone et le spliceosome (Figure 
1.6) (33). Cette liaison va favoriser l’exclusion d’un exon au détriment d’un autre (36, 37).  
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Pour finir, la vitesse d’élongation va aussi impacter l’épissage alternatif (Figure 1.7). La 
transcription et l’épissage alternatif sont deux mécanismes qui peuvent être actifs en même 
temps sur un même brin de pré-ARNm. Si l’élongation est lente, lorsque le spliceosome sera actif, 
certains sites impliqués dans l’épissage alternatif seront inaccessibles car non transcrits. Ce 
mécanisme va empêcher l’exclusion ou la conservation de certains exons et donner un ARNm 
différent (33, 38). 

 
Figure 1.7. Schématisation de l’impact du temps d’élongation sur l’épissage alternatif. L’élongation 

lente permet la formation du spliceosome sur un faible site d’épissage en amont, alors que 
l’élongation rapide met en compétition le faible site d’épissage en amont, avec un site 
d’épissage fort placé en aval de l’ARNm. Cela amène à l’élimination de l’exon 2. Tiré de (33).  

De nombreux autres mécanismes sont impliqués dans la régulation de l’activité du spliceosome 
comme la structure secondaire du pré-ARNm. Tous ces mécanismes travaillent en synergie pour 
déterminer la proportion d’expression des transcrits d’un gène (33). 

1.1.3 Encodage des protéines et expression de multiples isoformes 
L’ARNm est l’élément le plus mature qui appartient au transcriptome. La prochaine étape est la 
traduction en protéine de cet élément puis, après un certain nombre de lecture, ce dernier va 
être dégradé pour permettre la production de nouveau pré-ARNm. Ainsi, après la transcription et 
l’épissage, la traduction permet d’obtenir une isoforme prédéfinie de la protéine. L’ensemble des 
protéines d’une cellule constitue son protéome et elles permettent à la cellule d’être 
fonctionnelle et d’interagir avec son environnement. 

 Traduction : Mécanisme de production de protéines 
Après l’épissage du pré-ARNm, l’ARNm est transporté dans le cytoplasme où aura lieu sa synthèse 
en protéine par le ribosome. Le rôle du ribosome est de lier chaque triplet de nucléotides soit un 
codon, à son anticodon appelé ARN de transfert (ARNt) et de le traduire en acide aminé (a.a.). 
Pour cela, le ribosome est composé de deux sous-unités dont la petite sous-unité contient 3 sites 
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de liaison (A, P et E) aux ARNt et lie l’ARNm. Le site A permet la liaison des ARNt aminoacylés 
correspondants après reconnaissance spécifique du codon par la sous-unité du ribosome. Le 
génome humain possède au total 64 codons qui codent pour 22 a.a. ainsi que les trois codons 
stop. Lorsque l’ARNt arrive sur le site P, son a.a. se lie à la chaîne polypeptidique naissante 
catalysée par la grande sous-unité du ribosome. Pour finir, l’ARNt déacyle transite sur le site E 

avant d’être éjecté du ribosome (Figure 1.8) (39-41).  

 
Figure 1.8. Schématisation du mécanisme de traduction des protéines. La traduction en protéine de 

l’ARNm est guidée par le ribosome (bleu) qui est composé d’une petite et une grosse sous-
unité contenants trois sites de liaison de l’ARNt : A, P et E. Le ribosome lie un ARNm et recrute 
un complexe ternaire constitué d’un ARNt, d’un GTP et de l’acide aminé correspondant au 
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codon présent sur le site A du ribosome. La liaison entre le site A et le complexe ternaire 
correspondant déclenche l’hydrolyse du GTP et sa dissociation du complexe 
(Accommodation). Par la suite, une liaison peptidique est catalysée entre l’acide aminé de 
l’ARNt situé sur le site A et la protéine en formation portée par l’ARNt situé sur le site P 
(Transpeptidation). Se suit un déplacement du ribosome et les ARNt présents sur les sites A 
et P se retrouvent respectivement sur les sites P et E. Cela va permettre la libération de l’ARNt 
du site E (Translocation) et la traduction du nouveau codon présent sur le site A 
(Accommodation). Tiré de (42). 

Ainsi pour mener à bien la synthèse des protéines, ce mécanisme se découpe en trois parties : 
l’initiation, l’élongation et la terminaison. Lors de l’initiation, la petite sous-unité du ribosome 
reconnait le codon start de l’ARNm et permet à l’ARNt initiateur de s’y lier. Par la suite la grande 
sous-unité du ribosome se lie au complexe et traduit l’ARNt initiateur en l’acide aminé 
méthionine. L’élongation suit le même procédé que l’initiation et associe à chaque codon suivant 
l’ARNt correspondant. La grande sous-unité du ribosome va permettre ainsi la catalysassion des 
liaisons peptidiques entre les acides aminés. La terminaison débute lorsque le ribosome 
rencontre un codon stop, ce qui enclenche la dissociation entre la grande sous-unité du ribosome 
et la chaîne d’acides aminés.  

 Isoformes protéiques 
Certains gènes ont la particularité de pouvoir exprimer plus d’un transcrit, obtenus par différents 
SIT et/ou par l’épissage alternatif (Figure 1.9). L’étude de certains de ces gènes a démontré que 
la différence d’expression de leurs transcrits offrait un niveau d’information et de spécificité 
supplémentaires au transcriptome. Ces transcrits sont par la suite, traduits en protéine et deux 
transcrits d’un même gène peuvent encoder deux isoformes de la protéine. Une isoforme 
alternative d’une protéine est une isoforme ayant une séquence peptidique différente de la 
séquence de l’isoforme de référence de la protéine. Les isoformes d’une même protéine 
proviennent de l’expression d’un unique gène et se distinguent par la ou les délétions/insertions 
de régions protéiques (exemples : extrémités 3’ ou 5’) ou la substitution d’une ou plusieurs 
séquences peptidiques. De plus, les isoformes d’une protéine peuvent diverger par leurs 
fonctions, leurs localisations cellulaires, leurs activités enzymatiques ou leurs interactions 
physiques avec une autre protéine (43). 
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Figure 1.9. Schématisation de plusieurs mécanismes d’épissage alternatif et des variants d’ARNm 
obtenus à partir d’un unique gène. Dans cette figure, les isoformes (appelé en anglais 
isoforms) correspondent à des variants d’ARNm. Tiré de (44). 

Une étude de X. Yang et al. (45) a montré que sur 1 492 gènes humains étudiés seul 506 gènes 
expriment des transcrits qui codent pour au moins deux isoformes de la protéine du gène. Cette 
étude a été réalisée dans 5 tissus différents (le cerveau, le foie, le cœur, le placenta et les 
testicules). X. Yang et al. ont étudié l’interaction protéine-protéine de 398 gènes des 506 car leurs 
transcrits codent pour au moins 2 différents isoformes de la protéine. Pour compléter leur 
analyse, ils ont identifié les régions spécifiques des isoformes d’une longueur minimum de 40 
acides aminés (a.a.). La combinaison de ces deux résultats a permis de caractériser 4 types 
d’interaction avec une autre protéine, appelée partenaire : (1) la « Promoting », (2) la 
« Inhibiting », (3) la « Promoting and inhibiting » et pour finir (4) la « Complex » (Figure 1.10). Au 
total, 133 gènes codent pour des isoformes de protéines ayant le type d’interaction « complex » 
ce qui suggère que l’interaction protéine-protéine est contrôlée par la combinaison de multiples 
régions spécifiques d’isoformes dans une grande partie des cas. 

Figure 1.10. Quatre catégories des régions spécifiques d’isoformes (appelé en anglais isoform-
specific regions (ISRs)) permettant des effets sus les interactions. Promoting : interaction du 
partenaire uniquement avec les isoformes de la protéine qui possède une ISR. Inhibiting : 
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l’interaction contraire car le partenaire se lie aux isoformes qui n’ont pas de ISR. Promoting 
and inhibiting : interaction entre le partenaire et l’isoforme qui a une ISR et a perdu une ISR. 
Complex : qui ne montre pas un profil spécifique de gain ou de perte de ISR pour pouvoir 
interagir avec son partenaire. Tiré de (45). 

Ils ont aussi étudié l’interaction domaine-domaine et les résultats suggèrent que l’épissage 
alternatif de domaines protéiques pourrait expliquer les nombreuses différences d’interaction 
des isoformes d’une protéine avec ses partenaires. Pour finir, ils ont comparé la liste des 
partenaires des isoformes d’une protéine. Ils ont observé que les protéines avec des isoformes à 
un ou plusieurs partenaires spécifiques avaient comme particularité : leurs isoformes jouaient un 
rôle important dans la spécificité des tissus où ils étaient exprimées et ils avaient des fonctions 
distinctes des autres isoformes de la protéine dans ces tissus. De plus, X. Yang et al. ont analysé 
l’expression de ces gènes dans les 5 tissus et ont découvert que pour 235 gènes parmi les 506, 
dans un tissu donné, le transcrit qui code pour une isoforme alternative de la protéine est plus 
fortement exprimé que le transcrit qui encode l’isoforme de référence de la protéine. Cela 
suggère qu’une isoforme, et indirectement le transcrit qui l’encode, pourrait être spécifique à un 
tissu et avoir une fonction spécifique dans ce dit tissu. 

De nombreuses études ont démontré que les isoformes d’une protéine pouvaient avoir des 
fonctions qui leurs sont spécifiques (43, 46). Par exemple, le gène BCL2 code pour deux isoformes 
de la protéine BCL2L1 : Bcl-xL qui est impliqué dans la survie de la cellule et Bcl-xS qui lui est pro-
apoptotique (47). De plus, la fonction spécifique des isoformes peut être couplée à une expression 
tissulaire ou cellulaire spécifique. Le gène PTPRE est connu pour être exprimé dans les 
macrophages, mais ses deux isoformes sont spécifiquement exprimées dans les sous populations 
M1 et M2 de macrophages et ont des fonctions distinctes dans ces populations. Dans les M1, 
l’isoforme de PTPRE est une protéine cytoplasmique inhibitrice de l’apoptose et de la 
différenciation en monocyte induite par IL6 et LIF (48). L’isoforme PTPRE exprimée dans les M2 
est membranaire et est impliquée dans la distribution des podosomes, l’activation de ROCK2 et 
la migration cellulaire en réponse à LTD4 (49).  

1.2 Le système immunitaire 
L’hématopoïèse est le processus biologique qui produit l’ensemble des cellules sanguines. Ce 
processus implique la différenciation de cellules souches hématopoïétiques multipotentes en 
différentes cellules matures regroupées en trois catégories de lignées : les globules rouges, les 
cellules lymphoïdes et la lignée myéloïde. Les globules rouges permettent le transport du 
dioxygène (O2) et du dioxyde de carbone (CO2), respectivement, du poumon aux muscles et 
inversement. Les lignées lymphoïdes et myéloïdes constituent les cellules du système 
immunitaire qui ont pour rôle de protéger l’organisme contre les microbes (ex. : bactéries, virus, 
champignons et parasites) et les cellules stressées ; ils modulent également l’homéostasie du 
système immunitaire (Figure 1.11). Des organes composent aussi le système immunitaire et 
participent à la protection de l’organisme (ex. : moelle osseuse (50), organes secondaires (51-53), 
peau et muqueuses (51, 52)). Le système immunitaire a deux modes de réponse pour se 
défendre : réponses innée et adaptative. Les actions de ces réponses sont distinctes mais 
complémentaires et impliquent l’intervention de cellules immunitaires spécifiques (Tableau 1.2).  
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Le système immunitaire applique deux types de réponse à la défense de l’organisme, la réponse 
innée qui est la première, la plus rapide et la moins spécifique. Cette réponse est suivie par la 
réponse adaptative, 4 à 7 jours après le début de la défense immunitaire, qui est plus lente et 
plus spécifique car elle ne cible que les cellules présentant un antigène donné à leur surface 
(Tableau 1.2). Ces deux réponses impliquent les cellules myéloïdes et NK pour la réponse innée, 
et les cellules B et T pour la réponse adaptative. 

 
 

 
 
 

Figure 1.11. Schéma de différenciation des cellules immunitaires. Tiré de (54).  
 
 

Tableau 1.1. Principales différences entre les réponses immunitaires innées et adaptatives. Traduit de 
(55). 

 Inné Adaptative 
Échelle de temps Heures Jours 
Type de 
reconnaissance Modèle moléculaire associé à un pathogène Antigènes 

Spécificité Rapide Lente 
Réponse à une 
seconde exposition Identique Induite et rapide 

Types cellulaires 
Cellules NK, monocytes, macrophages, 
neutrophiles, éosinophiles, basophiles et 
mastocytes 

Lymphocytes T, 
lymphocytes B et 
cellules présentatrices 
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1.2.1 Les cellules immunitaires primaires 
Les cellules lymphoïdes sont composées de trois grands groupes de population : les cellules B, les 
cellules NK et les cellules T qui représentent, respectivement, 1-7%, 1-6% et 7-24% des cellules 
immunitaires primaires présentes dans le sang. Les cellules T se composent aussi de trois sous-
groupes de populations, les cellules T γδ, T CD4+ et T CD8+ (Figure 1.11). Ces six types cellulaires 
sont la résultante de la différenciation des progéniteurs lymphoïdes communs dans la moelle 
osseuse. Les cellules NK mature sont libérés dans le sang alors que les cellules B et T, qui sont 
immatures, vont finir leur développement dans les zones folliculaires ou marginales et dans le 
thymus, respectivement. Parfois les cellules NK progénitrices vont être libérées dans le sang et 
finir leur maturation dans les organes secondaires tels que les ganglions, la rate, le foie et le 
thymus (56). Après maturation, les cellules lymphoïdes B et T se retrouveront également dans la 
circulation. Contrairement aux autres cellules lymphoïdes, les cellules T vont majoritairement se 
trouver dans les nœuds lymphatiques et passer par le sang ou la lymphe pour circuler entre les 
nœuds lymphatiques. Parmi les cellules lymphoïdes, les cellules NK sont les seules impliquées 
dans la réponse immunitaire innée. Grâce à leurs récepteurs de surface, elles peuvent identifier 
les cellules du non-soi ou cancéreuses et favoriser leur élimination très rapide par lyse cellulaire. 
Pour les cellules lymphoïdes impliquées dans la réponse adaptative, les cellules T CD8+, dites 
cytotoxiques, vont aussi permettre la lyse cellulaire mais seulement après avoir été activées par 
les cellules T CD4+. Les cellules T CD4+ sont dites auxiliaires et, lorsqu’elles reconnaissent une 
cellule présentatrice d’antigène, elles prolifèrent et enclenchent l’activation des cellules T CD8+ 
et des cellules B. Les cellules B, comme les cellules T CD4+, ont la capacité de reconnaitre les 
antigènes présents à la surface d’une cellule. Cette identification va activer les cellules B qui vont 
se différencier en plasmocytes et ainsi libérer dans le sang l’anticorps spécifique de l’antigène 
rencontré ou devenir une cellule B mémoire qui possède majoritairement, à sa surface, l’anticorps 
spécifique de l’antigène. Ces cellules B mémoires vont permettre une réponse plus rapide lors 
d’une seconde exposition à cet antigène. Ce mécanisme est un processus spécifique de la réponse 
immunitaire adaptative. Il permet de rendre la réponse plus rapide, en passant de 7 à 4 jours, 
mais reste plus lente que celle de la réponse innée qui contrôle l’infection durant cette période 
(57). Pour finir, les cellules T γδ sont peu présentes dans le sang (3-5% des cellules T circulantes) 
et se trouvent majoritairement dans les organes secondaires tel que le poumon (moins de 10% 
des cellules T). Elles sont très tôt impliquées dans la réponse immunitaire innée en mobilisant les 
neutrophiles (58, 59). Les cellules T γδ sont aussi responsables de la modulation de l’homéostasie 
du système immunitaire et peuvent exercer des fonctions immunosuppressives sur les cellules 
immunitaires primaires (59-61).  

Les cellules myéloïdes sont composées de nombreuses populations de cellules provenant de la 
différenciation des progéniteurs myéloïdes communs (Figure 1.11). Parmi ces populations se 
trouvent les neutrophiles et les monocytes, deux types cellulaires qui jouent un rôle primordial 
dans la réponse immunitaire innée. Contrairement aux cellules lymphoïdes, les cellules myéloïdes 
atteignent leur maturation uniquement dans la moelle osseuse puis sont libérées dans le sang. 
Les neutrophiles sont impliqués dans les réponses pro-inflammatoires et antivirales de 

d’antigènes (incluant les 
cellules dendritiques) 
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l’organisme (62). Ils représentent 40 à 70% des cellules immunitaires circulantes, ce qui leur 
permet de faire partie de la première ligne de défense contre les pathogènes et les dommages 
cellulaires. Les neutrophiles s’activent lorsqu’ils rencontrent une cellule du non-soi identifiée 
grâce à ses récepteurs de surface. Afin d’éliminer un corps étranger, les neutrophiles le phagocyte 
pour le dégrader dans son cytoplasme et la mort cellulaire régulée des neutrophiles va produire 
des débris cellulaires pro-inflammatoires. Ces derniers vont être éliminés par les macrophages. 
Les macrophages, quant à eux, sont des cellules résultant de la différenciation des monocytes, 
qui sont eux même des cellules myéloïdes. Les monocytes représentent 2 à 12% des cellules 
immunitaires du sang et leurs rôles sont multiples dans le système immunitaire. Les monocytes 
vont phagocyter de petites quantités de déchets cellulaires, sécréter des cytokines pour mobiliser 
les cellules immunitaires sur les sites d’inflammation et être présentateurs d’antigènes pour les 
lymphocytes T. Lorsque les monocytes migrent dans un tissu, ils se différencient en macrophages 
et peuvent ainsi reconnaitre les cellules du non-soi et les agents pathogènes, ce qui va permettre 
leur activation, menant à la phagocytose de ces corps étrangers. Contrairement aux neutrophiles, 
les macrophages digèrent la cellule cible mais cela n’entraine pas leur mort. Les macrophages 
sont aussi impliqués dans la réparation et la cicatrisation cellulaire. Ces macrophages sont appelés 
macrophages anti-inflammatoires. Les monocytes et macrophages participent à la réponse 
immunitaire innée mais ils ont aussi la capacité de présenter les antigènes aux lymphocytes T 
CD4+, ce qui les associent à la réponse immunitaire adaptative. 

1.2.2 La communication intracellulaire : Cytokines et chimiokines 
Pour que les cellules immunitaires puissent trouver le site d’inflammation et déclencher les deux 
types de réponses immunitaires, elles doivent communiquer entre elles. Pour cela, chaque cellule 
immunitaire a la capacité de sécréter des petites molécules appelées cytokines qui vont lier les 
récepteurs à la surface de la cellule qui les a sécrétés (autocrine), les récepteurs des cellules 
proches de la cellule sécrétrice (paracrine) ou des messagers endocrines qui se lient aux cellules 

processed as a membrane-bound protein from which the soluble
active factor is cleaved by using the enzyme TNF-a converting
enzyme.2 TNF-b (also known as lymphotoxin a) can be synthe-
sized and processed as a typical secreted protein but is usually
linked to the cell surface by forming heterotrimers with a third
membrane-associated member of this family, lymphotoxin b.
TNF-a and TNF-b bind to the same 2 distinct cell-surface recep-
tors, TNF receptor I (p75) and TNF receptor II (p55), with similar
affinities and produce similar, although not identical, effects.3 No-
tably, the active form of both cytokines is a homotrimer. TNFs in-
duce antitumor immunity through direct cytotoxic effects on
cancerous cells and by stimulating antitumor immune responses.
TNFs interact with endothelial cells to induce intercellular adhe-
sion molecule (ICAM) 1, vascular cell adhesion molecule
(VCAM) 1, and E-selectin, permitting the egress of granulocytes
into inflammatory loci. TNFs are a potent activator of neutrophils,
mediating adherence, chemotaxis, degranulation, and the respira-
tory burst. TNFs are responsible for the severe cachexia that oc-
curs in chronic infections and cancer.1 Furthermore, TNFs
induce vascular leakage and have negative inotropic effects, and
because the most potent inducer of TNF is endotoxin, it is the
primary mediator of septic shock.4

IL-1
The IL-1 family represents 5 peptides (IL-1a, IL-1b, the

IL-1 receptor antagonist [IL-1ra], IL-18, and IL-33).5 IL-1a and
IL-1b have similar biologic activities and, along with IL-1ra, have
similar affinities for the 2 IL-1 receptors. Type I receptors trans-
duce the biologic effects attributed to IL-1.6 Type II receptors
have a minimal intracellular domain, and the capture and
sequestration of IL-1 by these inactive receptors serves an
anti-inflammatory function. The capacity of IL-1ra to bind
IL-1 receptor without transducing activities is the basis for its

antagonist function.7 IL-1ra is secreted in inflammatory pro-
cesses in response to many cytokines, including IL-4, IL-6,
IL-13, and TGF-b. Production of IL-1ra moderates the poten-
tially deleterious effects of IL-1 in the natural course of
inflammation.

IL-1 is primarily produced by cells of the mononuclear
phagocytic lineage but is also produced by endothelial cells,
keratinocytes, synovial cells, osteoblasts, neutrophils, glial cells,
and numerous other cells. IL-1 production is stimulated by a
variety of agents, including endotoxin, that stimulate molecular
pattern receptors. Both IL-1a and IL-1b, as well as the related
proteins IL-18 and IL-33 (discussed later), are synthesized as
inactive precursors without a secretory sequence. The mechanism
for their secretion depends on cleavage by a specific converting
enzyme, termed IL-1 converting enzyme or caspase-1, contained
within a specialized intracellular complex termed the inflamma-
some, which cleaves the procytokines into their active secreted
forms.8

One of the most important biologic activities of IL-1 is its
ability to activate T lymphocytes by enhancing the production of
IL-2 and the expression of IL-2 receptors. In the absence of IL-1, a
diminished immune response or tolerance develops. The produc-
tion of IL-1 (and other APC-derived cytokines) during the
immune response produces a spectrum of changes associated
with being ill. IL-1 interacts with the central nervous system to
produce fever, lethargy, sleep, and anorexia. An IL-1–hepatocyte
interaction inhibits production of housekeeping proteins (eg,
albumin) and stimulates the synthesis of acute-phase response
peptides (eg, amyloid peptide, C-reactive peptide, and comple-
ment). IL-1 stimulates endothelial cell adherence of leukocytes
through the upregulation of ICAM-1, VCAM-1, and E-selectin.
IL-1 contributes to the hypotension of septic shock. TNF and IL-
1 share numerous biologic activities, the major distinction being
that TNF has no direct effect on lymphocyte proliferation.

IL-6
Mononuclear phagocytic cells are the most important source of

IL-69; however, IL-6 is also produced by T and B lymphocytes,
fibroblasts, endothelial cells, keratinocytes, hepatocytes, and
bone marrow cells. IL-6 signals through a ligand-binding IL-6
receptor (IL-6R) a chain (CD126) and the signal-transducing
component gp130 (CD130). CD130 is the common signal transducer
for several cytokines in the IL-6 family and is ubiquitously ex-
pressed. In contrast, the expression of IL-6Ra is restricted. In ad-
dition to the membrane-bound receptor, a soluble form of IL-6R
can capture circulating IL-6 and make it available to bind and ac-
tivate gp130.10 In contrast, soluble gp130 functions as an anti-
inflammatory decoy receptor. Other cytokines that signal through
gp130-containing receptors are IL-11, IL-27, IL-31, ciliary neu-
rotrophic factor, leukemia inhibitory factor, oncostatin M, and os-
teopontin. These cytokines are referred to as the IL-6–like or
gp130-utilizing cytokines (Table II).11

Under the influence of IL-6, B lymphocytes differentiate into
mature plasma cells and secrete immunoglobulins. IL-6 mediates
T-cell activation, growth, and differentiation. In addition to
lymphocyte activation, IL-6 shares several activities with IL-1,
including the induction of pyrexia and the production of acute-
phase proteins. IL-6 is the most important inducer of acute-phase
proteins. As discussed below, IL-6 has a primary role in TH17 im-
mune deviation.

TABLE I. Cytokine families

Family Members

Hematopoietic
Common g chain IL-2, IL-4, IL-7, IL-9, IL-15, IL-21
Shared b chain (CD131) IL-3, IL-5, GM-CSF
Shared
IL-2b chain (CD122)

IL-2, IL-15

Other hematopoietic IFN-g, IL-7, IL-13, IL-21, IL-31, TSLP
IL-1 family IL-1a, IL-1b, IL-1ra, IL-18, IL-33
gp130-utilizing IL-6, IL-11, IL-27, IL-31, ciliary

neurotrophic factor (CNTF),
cardiotrophin 1 (CT-1), leukemia
inhibitory factor (LIF), oncostatin
M (OSM), osteopontin

IL-12 IL-12, IL-23, IL-35
IL-10 superfamily IL-10, IL-19, IL-20, IL-22, IL-24,

IL-26, IL-28, IL-29

IL-17 IL-17A-F, IL-25 (IL-17E)
Interferons

Type I interferons IFN-a, IFN-b, IFN-v
Type II interferon IFN-g (also a hematopoietic cytokine)
Type III interferons IFN-l1 (IL-29), IFN-l2 (IL-28A),

IFN-l3 (IL-28B)
TNF superfamily TNF-a, TNF-b, BAFF, APRIL
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distantes de la cellule sécrétrice (51, 63). Ces petites molécules se divisent en trois sous-
catégories : (1) les facteurs de croissance hématopoïétique qui vont enclencher la différenciation 
et la prolifération des cellules souches, (2) les interférons qui vont perturber la réplication virale 
et (3) les chimiokines qui ont une activité chimio-attractante (Tableaux 1.2, 1.3, 1.4 et 1.5). Ces 
trois types de cytokines jouent un rôle essentiel dans le bon fonctionnement du système 
immunitaire et la sécrétion de chimiokines va généralement être stimulée par les deux autres 
catégories de cytokines et ainsi enclencher la migration cellulaire vers le site d’inflammation. Les 
deux premières catégories de cytokine sont induites par l’activation de la cellule en réponse à la 
reconnaissance d’un antigène ou à la stimulation par un chimio-attracteur. Les cytokines sont 
aussi impliquées dans de nombreux processus cellulaire (prolifération, différenciation, 
maturation, et apoptose cellulaire) telle que la migration des cellules B et T vers les organes 
secondaires où ils finiront leur différenciation cellulaire. Par exemple, les cytokines vont 
permettre la différenciation des monocytes en macrophages M1 ou M2 qui sont respectivement 
pro- et anti-inflammatoires (Figure 1.12). 

 
Tableau 1.2. Familles de cytokine. Tiré de (63). 
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Tableau 1.3. Activités sélectionnées pour la majorité des cytokines. Tiré de (64). 

 
 

Tableau 1.4. Chimiokines. Tiré de (65). 

86 Rev. sci. tech. Off. int. Epiz., 17 (1) 

Table II 
Selected activities of major cytokines '' 

C y t o k i n e A b b r e v i a t i o n T a r g e t c e l l s C y t o k i n e a c t i v i t y R e f e r e n c e 

I n t e r f e ron -cc /p I F N - a / p A l l A n t i v i r a l , a n t i p r o l i f e r a t i v e 8 I n t e r f e ron -cc /p I F N - a / p 
NK ce l l s A c t i v a t i o n 

I n t e r f e r o n - y IFN-Y M o n o n u c l e a r p h a g o c y t e s , A c t i v a t i o n , u p - r e g u l a t i o n of M H C I a n d II e x p r e s s i o n 10 

e n d o t h e l i a l ce l l s , NK ce l l s 

I n t e r f e ron -u ) IFN-co T r o p h o b l a s t A c t i v a t i o n , c o n c e p t u s m a i n t e n a n c e 3 3 

T u m o u r nec ros i s T N F - a / B H y p o t h a l a m u s Fever 7 2 

f a c t o r - a / p L iver ce l l s A c u t e - p h a s e p r o t e i n r e l eas e f a c t o r - a / p 
N e u t r o p h i l s , e n d o t h e l i a l ce l l s , A c t i v a t i o n , p r o l i f e r a t i o n , c o - f a c t o r i m m u n e s t i m u l a t i o n 
t h y m o c y t e s 
M u s c l e , f a t C a t a b o l i s m (cachex ia ) 

l n t e r l e u k i n - 1 - a / | 3 IL-1 a / p L iver ce l l s A c u t e - p h a s e p r o t e i n r e l e a s e 18 l n t e r l e u k i n - 1 - a / | 3 IL-1 a / p 
E n d o t h e l i a l ce l l s , l y m p h o c y t e s A c t i v a t i o n , p r o l i f e r a t i o n , c o - f a c t o r i m m u n e s t i m u l a t i o n 
M u s c l e , f a t C a t a b o l i s m (cachex ia ) 

l n t e r i e u k i n - 2 IL-2 T ce l l s G r o w t h f a c t o r , c y t o k i n e p r o d u c t i o n 67 

B ce l l s , NK ce l l s G r o w t h , a c t i v a t i o n 

l n t e r l e u k i n - 3 IL-3 I m m a t u r e p r o g e n i t o r ce l l s M u l t i c o l o n y - s t i m u l a t i n g f a c t o r , h a e m a t o p o i e t i c g r o w t h f a c t o r 

l n t e r l e u k i n - 4 IL-4 B ce l l s T h 2 c y t o k i n e s t i m u l a n t , p r o m o t i o n o f IgG a n d IgE s e c r e t i o n 2 3 , 2 9 
M o n o n u c l e a r p h a g o c y t e s A c t i v a t i o n i n h i b i t i o n 

l n t e r l e u k i n - 5 IL-5 Eos inoph i l s A c t i v a t i o n 58 
B ce l l s G r o w t h , d i f f e r e n t i a t i o n , I g M s e c r e t i o n , a c t i v a t i o n f o r IgG 

s e c r e t i o n 

l n t e r l e u k i n - 6 IL-6 T h y m o c y t e Co - f ac to r i m m u n e s t i m u l a t i o n 6 6 , 69 
L iver ce l l s A c u t e - p h a s e p r o t e i n s y n t h e s i s 
M a t u r e B ce l l s G r o w t h f a c t o r 
H a e m a t o p o i e t i c p r o g e n i t o r s P r o l i f e r a t i o n and d i f f e r e n t i a t i o n 

l n te r l euk in -7 IL-7 I m m a t u r e p r o g e n i t o r ce l l s G r o w t h a n d d i f f e r e n t i a t i o n t o m a t u r e B ce l l s or T ce l l s 

l n t e r l e u k i n - 8 IL-8 M o n o c y t e s , l y m p h o c y t e s C h e m o t a c t i c f a c t o r 4 6 
P rogen i t o r ce l l s G r o w t h m o d u l a t i o n 

l n t e r l e u k i n - 9 IL-9 T h 2 T ce l l s G r o w t h s u p p o r t 
E ry th ro id c e l l s , m a s t ce l l s C o - s t i m u l a t o r y s igna l w i t h o t h e r c y t o k i n e s 

l n t e r l e u k i n - 1 0 IL-10 Th1 ce l l s Th1 c y t o k i n e s y n t h e s i s i n h i b i t i o n 3 8 , 53 
M o n o c y t e s , n e u t r o p h i l s C y t o k i n e s y n t h e s i s i n h i b i t i o n 
M a s t c e l l s , e o s i n o p h i l s I n h i b i t i o n o f d i f f e r e n t i a t i o n 

l n t e r l e u k i n - 1 1 IL-11 P r o g e n i t o r ce l l s S t i m u l a t i o n of m e g a k a r y o p o i e s i s , e n h a n c e m e n t o f m a c r o p h a g e 
d e v e l o p m e n t 

l n t e r l e u k i n - 1 2 IL-12 M a c r o p h a g e s I n d u c t i o n o f I FN-y p r o d u c t i o n 69 
NK ce l l s I n d u c t i o n o f I FN-y p r o d u c t i o n , a c t i v a t i o n 
T ce l l s S t i m u l a t i o n of t y p e 1 c o m m i t m e n t 

l n t e r l e u k i n - 1 3 IL-13 P r e m y e l o i d ce l l s I n d u c t i o n of p r o l i f e r a t i o n 
M o n o c y t e s , B ce l l s I n d u c t i o n of a c t i v a t i o n a n d p r o l i f e r a t i o n 
A c t i v a t e d m o n o c y t e s I n h i b i t i o n of i n f l a m m a t o r y c y t o k i n e p r o d u c t i o n 

l n t e r l e u k i n - 1 4 IL-14 B ce l l s G r o w t h a n d e x p a n s i o n , i n h i b i t i o n o f Ig s e c r e t i o n 
l n t e r l e u k i n - 1 5 IL-15 T ce l l s S t i m u l a t i o n of p r o l i f e r a t i o n 

M u l t i p l e ce l l t a r g e t s P r o l i f e r a t i o n 
l n t e r l e u k i n - 1 6 IL-16 C D 4 + T ce l l s C h e m o t a x s i s , a c t i v a t i o n 16 

C D 4 + m o n o c y t e s C h e m o t a x s i s , a c t i v a t i o n 
C D 4 + e o s i n o p h i l s Po ten t c h e m o t a x s i s , a c t i v a t i o n 

l n t e r l e u k i n - 1 7 IL-17 S t r o m a l ce l l s I nduc t i on o f IL-6 , IL-8 s e c r e t i o n 61 
C a r t i l a g e A u g m e n t a t i o n of n i t r i c o x i d e p r o d u c t i o n 
F ib rob las t E n h a n c e m e n t of I C A M - 1 e x p r e s s i o n 

l n t e r l e u k i n - 1 8 IL-18 T ce l l s I n d u c t i o n of I F N - y p r o d u c t i o n 71 
NK ce l l s I n d u c t i o n o f I F N - y p r o d u c t i o n a n d N K a c t i v i t y 

T r a n s f o r m i n g TGF-P1 - M a c r o p h a g e s , e n d o t h e l i a l ce l l s A c t i v a t i o n 5 5 
g r o w t h f a c t o r s TGF-B5 B c e l l s , T c e l l s , N K ce l l s I n h i b i t i o n o f ac t i v i t y 

A n g i o g e n e s i s S t i m u l a t i o n of e x t r a c e l l u l a r m a t r i x 
G r a n u l o c y t e - G M - C S F Bone m a r r o w p r o g e n i t o r ce l l s G r o w t h a n d d i f f e r e n t i a t i o n t o g r a n u l o c y t e s a n d m a c r o p h a g e s 6 3 

m a c r o p h a g e CSF 
G r o w t h a n d d i f f e r e n t i a t i o n t o g r a n u l o c y t e s a n d m a c r o p h a g e s 

M o n o c y t e CSF M-CSF Bone m a r r o w p r o g e n i t o r ce l l s G r o w t h a n d d i f f e r e n t i a t i o n t o m a c r o p h a g e s 51 
G r a n u l o c y t e CSF G-CSF Bone m a r r o w p r o g e n i t o r ce l l s G r o w t h a n d d i f f e r e n t i a t i o n t o g r a n u l o c y t e s 51 
c -k i t l i gand Bone m a r r o w s t e m ce l l s A c t i v a t i o n , i nc rease in r e s p o n s i v e n e s s of s t e m ce l l s t o CSFs 

a) Summarised from Abbas et al. (1 ), Aggrawal and Puri (4), Paul (47), Sigal and Ron (60), and sources noted In the Table 
NK : natural killer l g : immunoglobulin 
MHC : major histocompatibility complex CD4* : cluster of differentiation antigen 4* 
Thl : T helper 1 ICAM : intercellular adhesion molecule 
Th2 : T helper 2 CSF : colony-stimulating factor 
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Table 1. Chemokines

Chemokine Other names Receptor Key/main immune function

CXCL1 GRO-a, MGSA, mouse KC CXCR2 Neutrophil trafficking
CXCL2 GRO-b, MIP-2a, mouse MIP2 CXCR2 Neutrophil trafficking
CXCL3 GRO-g, MIP-2b CXCR2 Neutrophil trafficking
CXCL4 PF4 ? Procoagulant
CXCL5 ENA-78, mouse LIX CXCR2 Neutrophil trafficking
CXCL6 GCP-2 CXCR1, CXCR2 Neutrophil trafficking
CXCL7 NAP-2 CXCR2 Neutrophil trafficking
CXCL8 IL-8 (no mouse) CXCR1, CXCR2 Neutrophil trafficking
CXCL9 Mig CXCR3 Th1 response; Th1, CD8, NK trafficking
CXCL10 IP-10 CXCR3 Th1 response; Th1, CD8, NK trafficking
CXCL11 I-TAC CXCR3 Th1 response; Th1, CD8, NK trafficking
CXCL12 SDF-1 CXCR4 Bone-marrow homing
CXCL13 BLC, BCA-1 CXCR5 B-cell and TFH-positioning LN
CXCL14 BRAK ? Macrophage skin homing (human)
Cxcl15 Lungkine (mouse only) ? ?
CXCL16 CXCR6 NKT and ILC migration and survival
CXCL17 ? Macrophage and DC chemotaxis
CCL1 I-309, mouse TCA3 CCR8 Th2 cell and Treg trafficking
CCL2 MCP-1, mouse JE CCR2 Inflammatory monocyte trafficking
CCL3 MIP-1a CCR1, CCR5 Macrophage and NK-cell migration;

T-cell–DC interactions
CCL4 MIP-1b CCR5 Macrophage and NK-cell migration;

T-cell–DC interactions
CCL5 RANTES CCR1, CCR3, CCR5 Macrophage and NK-cell migration;

T-cell–DC interactions
Ccl6 C-10, MRP-1

(mouse only)
Unknown ?

CCL7 MCP-3, mouse Fic or MARC CCR2, CCR3 Monocyte mobilization
CCL8 MCP-2 CCR1, CCR2, CCR3,

CCR5 (human);
CCR8 (mouse)

Th2 response, skin homing mouse

Ccl9/10 MIP-1g, MRP-2 (mouse only) Unknown ?
CCL11 Eotaxin-1 CCR3 Eosinophil and basophil migration
Ccl12 MCP-5 (mouse only) CCR2 Inflammatory monocyte trafficking
CCL13 MCP-4 CCR2, CCR3, CCR5 Th2 responses
CCL14 HCC-1 CCR1 ?
CCL15 Leukotactin-1, HCC-2, MIP-5 CCR1, CCR3 ?
CCL16 HCC-4, NCC-4, LEC CCR1, CCR2, CCR5 ?
CCL17 TARC CCR4 Th2 responses, Th2-cell migration, Treg,

lung, and skin homing
CCL18 PARC, DC-CK1 CCR8 Th2 response, marker AAM, skin homing
CCL19 ELC, MIP-3b CCR7 T-cell and DC homing to LN
CCL20 MIP-3a, LARC CCR6 Th17 responses, B-cell, and DC homing

to gut-associated lymphoid tissue
CCL21 SLC, 6CKine CCR6, CCR7 T-cell and DC homing to LN
CCL22 MDC CCR4 Th2 response, Th2-cell migration, Treg

migration
CCL23 MPIF-1, MIP-3 Unknown ?
CCL24 Eotaxin-2, MPIF-2 CCR3 Eosinophil and basophil migration
CCL25 TECK CCR9 T-cell homing to gut, thymocyte

migration

Continued

2 Cite this article as Cold Spring Harb Perspect Biol 2015;7:a016303
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Tableau 1.5. Chimiokines (suite). Tiré de (65). 

 
 

Figure 1.12. Différenciation des monocytes en sous-groupe de population de macrophages. Tiré de 
(66). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Arango Duque and Descoteaux Macrophage cytokines

CXCL9 and CXCL10 (85). It also inhibits angiogenesis and tumor
formation (74).

ALTERNATIVELY ACTIVATED MACROPHAGES AND THEIR
CYTOKINES
The microenvironment in which a macrophage is found provides it
with diverse signals that divergently bias the macrophage’s pheno-
type toward“classically activated”(M1) or“alternatively activated”
(M2a, M2b, or M2c) (Figure 1) (55). Polarization signals may be
apoptotic cells, hormones, immune complexes, or cytokines pro-
vided by lymphocytes or other cells. Exposure of naïve monocytes
or recruited macrophages to the Th1 cytokine IFN-g, TNF, or LPS,
promotes M1 development. Those macrophages in turn secrete
proinflammatory cytokines TNF, IL-1b, IL-6, IL-12, IL-23, and
promote the development of Th1 lymphocytes. In addition, M1
macrophages secrete high levels of reactive oxygen species (ROS)
and reactive nitrogen species (RNS), produce and secrete iNOS,
and promote the metabolism of arginine into nitric oxide and
citrulline. As a result, M1 macrophages foster a highly microbici-
dal environment, and have a role in mediating the destruction of
pathogens and tumor cells. M1-derived chemokines help recruit
NK and Th1 cells. In stark contrast, exposure or treatment of

monocytes with IL-4 and IL-13 polarizes these cells toward an
M2a phenotype (8, 86). Those macrophages express a series of
chemokines that promote the accrual of Th2 cells, eosinophils,
and basophils. M2b macrophages are induced by a combination
of LPS, immune complexes, apoptotic cells, and IL-1Ra. They
secrete high levels of IL-10, but also proinflammatory cytokines
TNF and IL-6 and express iNOS. Through chemokine production,
M2b macrophages also promote recruitment of eosinophils and
Tregs that foster a Th2 response. M2c macrophages are induced
by a combination of IL-10, TGF-b, and glucocorticoids. In turn,
those macrophages secrete IL-10 and TGF-b, both of which are
immunosuppressive cytokines that promote the development of
Th2 lymphocytes and Tregs. They also express high levels of
arginase and promote tissue regeneration and angiogenesis (8, 87).
The capacity of M2c macrophages to induce Tregs makes them
more effective than M2a macrophages at protecting organs from
injury caused by inflammatory infiltrates (88). Macrophage bias
is reversible. For example, if an M1 macrophage is given apoptotic
cells, it may transform into an M2 macrophage.

The characteristics of M1 and M2 macrophages have impli-
cated them in the development of infectious disease and can-
cer. For example, helminth-derived molecules can strongly bias

FIGURE 1 | Monocytes can become phenotypically distinct
macrophages. Upon encountering different stimuli, monocytes turn into

highly microbicidal (M1), or into immunosuppressive macrophages (M2).

Stimuli can range from microbial substances to biochemical signals

provided by the microenvironment of a given tissue. Many of the

cytokines that bias macrophage phenotype are provided by surrounding

lymphocytes or other non-immune cells. Macrophage subtypes release a

vastly different array of cytokines and chemokines that can either

promote inflammation and sometimes tissue destruction, or wound

healing and tissue repair. M1 macrophages are known to be tumor

suppressive whereas M2 macrophages generally promote

tumorigenesis. It is important to note that macrophage bias is a

spectrum and is reversible. IC, immune complexes; ApC, apoptotic cells;

Gluc, glucocorticoids.

Frontiers in Immunology | Molecular Innate Immunity October 2014 | Volume 5 | Article 491 | 6

adjoining amino-terminal cysteine residues,
whereas CX3CL1 has three amino acids separat-
ing the two initial cysteine residues. Most che-
mokines are secreted into the extracellular space
where they remain soluble or are bound to ex-
tracellular matrix components, thus forming
transient or stable concentration gradients, re-
spectively. Chemokines and their gradients are
detected by binding to specific chemokine re-
ceptors.

Chemokine receptors are a group of !20
rhodopsin-like seven-transmembrane-spanning
receptors in humans and mice (Table 2). These
receptors are G-protein-coupled and signal via
pertussis toxin-sensitive Gi-type G proteins.
The chemokine receptors show varying levels
of binding specificity and promiscuity. For ex-
ample, CXCR4 binds only CXCL12, whereas
CCR1 can bind to six different chemokine li-
gands. Despite this promiscuity, chemokine re-
ceptors do not bind different groups of chemo-
kines (e.g., CCL and CXCL chemokines), and
they are named based on the group that they
bind; CCR chemokine receptors bind CCL che-
mokines, whereas CXCR receptors bind CXCL
chemokines. In addition to the signaling re-
ceptors, chemokine receptors also include a
group of four atypical receptors. These are sim-
ilar in structure to the signaling receptors, but
lack an intracellular motif required for signaling
through Gi-type G proteins. These nonsignal-
ing, atypical receptors appear to play primary
roles in shaping chemokine gradients by scav-
enging and promoting transcytosis of chemo-
kine ligands.

EVOLUTION OF CHEMOKINES AND
CHEMOKINE RECEPTORS

Chemokines are evolutionarily ancient, having
first appeared 700 million years ago in a com-
mon ancestorof the vertebrate lineage. Although
chemotaxis has been described in invertebrate
cells, an analog of the chemokine system does
not appear to exist in the invertebrates (DeVries
et al. 2006). After their initial appearance, che-
mokines have undergone extensive and rapid
evolution, owing to large gene duplication
events and subsequent selection. Human che-
mokine ligand genes are predominantly found
on chromosomes 4 and 17 in regions with sig-
nificant numbers of psueodogenes, which cor-
relates with a distant gene duplication event with
subsequent diversification, selection, and loss
(Zlotnik et al. 2006; Nomiyama et al. 2010).
However, there is significant variation in chemo-
kine ligands between different evolutionary lin-
eages. The zebrafish genome contains more than
100 discrete chemokine genes (Zlotnik et al.
2006; Nomiyama et al. 2010). Whether this is
the result of selection events attributable to dif-
ferent pathogen exposure or the result of ran-
dom genetic duplication events remains to be
determined.

Similar to chemokine ligands, chemokine
receptors show evidence of rapid expansion
and evolution after their appearance in a com-
mon vertebrate ancestor. The sea lamprey, a jaw-
less fish, contains six known chemokine re-
ceptors. Concurrent with their ligands, further
expansion of chemokine receptors occurred

Table 1. Continued

Chemokine Other names Receptor Key/main immune function

CCL26 Eotaxin-3 CCR3, CX3CR1 Eosinophil and basophil migration
CCL27 CTAK CCR10 T-cell homing to skin
CCL28 MEC CCR3, CCR10 T-cell and IgA plasma–cell homing to

mucosa
XCL1 Lymphotactin, SCM-1a XCR1 Cross presentation by CD8þ DCs
XCL2 SCM-1b XCR1 Cross presentation by CD8þ DCs
CX3CL1 Fractalkine CX3CR1 NK, monocyte, and T-cell migration

This table was created from data adapted from Bachelerie et al. 2013.
AAM, alternatively activated macrophage; ILC, innate lymphoid cell; LN, lymph node; NK, natural killer; NKT, natural

killer T; TFH, follicular helper T cell; Treg, regulatory T cell.

The Chemokine System in Innate Immunity
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Tableau 1.6. Récepteurs des chimiokines. Tiré de (65). 

Les chimiokines se divisent en quatre sous-groupes définis par la position de leurs résidus 
cystéiques :  les chimiokines α (CXC-), les chimiokines β (CC-), les chimiokines δ (CX3C-) et les 

Table 2. Chemokine receptors

Receptor Immune cell expression Key immune function

G-protein-coupled chemokine receptors
CXCR1 N.Mo, NK, MC, Ba, CD8 TEFF Neutrophil trafficking
CXCR2 N.Mo, NK, MC, Ba, CD8 T B-cell lymphopoiesis

Neutrophil egress from bone marrow
Neutrophil trafficking

CXCR3 Th1, CD8 TCM and TEM, NK, NKT,
pDC, B, Treg, TFH

Th1-type adaptive immunity

CXCR4 Most (if not all) leukocytes Hematopoiesis
Organogenesis
Bone marrow homing

CXCR5 B, TFH, TFR, CD8 TEM B- and T-cell trafficking in lymphoid tissue
to B-cell zone/follicles

CXCR6 Th1, Th17, gd T, iLC, NKT, NK, PC Innate lymphoid cell function
Adaptive immunity

CCR1 Mo, MF, N, Th1, Ba, DC Innate immunity
Adaptive immunity

CCR2 Mo, MF, Th1, iDC, Ba, NK Monocyte trafficking
Th1-type adaptive immunity

CCR3 Eo.Ba, MC Th2-type adaptive immunity
Eosinophil distribution and trafficking

CCR4 Th2, skin- and lung-homing T,
Treg.Th17, CD8 T, Mo, B, iDC

Homing of T cells to skin and lung
Th2-type immune response

CCR5 Mo, MF, Th1, NK, Treg, CD8 T, DC, N Type-1 adaptive immunity
CCR6 Th17.iDC, gd T, NKT, NK, Treg, TFH iDC trafficking, GALT development

Th17 adaptive immune responses
CCR7 TN, TCM, TRCM, mDC, B mDC, and B- and T-cell trafficking in

lymphoid tissue to T-cell zone
Egress of DC and T cells from tissue

CCR8 Th2, Treg, skin TRM, gd T, Mo, MF Immune surveillance in skin
type-2 adaptive immunity, thymopoiesis

CCR9 Gut homing T, thymocytes, B, DC, pDC Homing of T cells to gut
GALT development and function,

thymopoiesis
CCR10 Skin-homing T, IgA plasmablasts Humoral immunity at mucosal sites

Immune surveillance in skin
XCR1 Cross-presenting CD8þ DC, thymic DC Ag cross-presentation by CD8þ DCs
CX3CR1 Resident Mo, MF, MG, Th1, CD8 TEM,

NK, gd T, DC
Patrolling monocytes in innate immunity
Microglial-cell and NK-cell migration

type-1 adaptive immunity
Atypical chemokine receptors (non-G-protein-coupled signaling)
ACKR1 (DARC;

Duffy)
RBC, LEC Chemokine transcytosis

Chemokine scavenging
ACKR2 (D6) LEC, DC, B Chemokine scavenging
ACKR3 (CXCR7) Stromal cells, B Shaping chemokine gradients for CXCR4
ACKR4 (CCRL1;

CCX-CKR)
Thymic epithelium Chemokine scavenging

Data in table is modified from Bachelerie et al. 2013.
B, B cell; Ba, basophil; Eo, eosinophils; GALT, gut-associated lymphoid tissue; iDC, immature DC; LEC, lymphatic

endothelium; MF, macrophage; MG, microglia; Mo, monocyte; N, neutrophil; pDC, plasmacytoid DC; PC, plasma cell;
RBC, red blood cell; TCM, central memory T cell; TEFF, effector T cell; TFH, follicular helper T cell; TFR, follicular regulatory T
cell; TN, naı̈ve T cell; TRCM, recirculating memory T cell.

C.L. Sokol and A.D. Luster
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chimiokines γ (-C-) (Tableaux 1.4 et 1.5) (65). Certaines chimiokines ont la capacité de se lier à 
plusieurs récepteurs présents à la surface des cellules immunitaires (Tableau 1.6). Pour permettre 
aux cellules d’identifier la direction à prendre pour rejoindre le site d’inflammation, les 
chimiokines sécrétées forment un gradient où la concentration la plus élevée de chimiokines se 
trouve au niveau du site d’inflammation. De plus, ces chimiokines vont aussi augmenter 
l’expression des molécules d’adhérence cellulaire à la surface des cellules immunitaires qu’elles 
auront stimulé ainsi qu’à la surface des cellules épithéliales présentes tout le long de ce gradient. 
Cela va favoriser le déplacement des cellules immunitaires le long de la paroi des capillaires 
sanguins. 

Les macrophages sont les premières cellules à répondre à la reconnaissance d’un antigène ce qui 
leur permet d’être responsables de l’initiation de la réponse immunitaire innée. Ils sécrètent de 
nombreuses cytokines afin de recruter un maximum de cellules immunitaires sur le site 
d’inflammation (66). Ces cytokines sécrétées par les macrophages se divisent en trois catégories 
distinctes : les cytokines pro-inflammatoires, les cytokines anti-inflammatoires et les chimiokines. 
Les cytokines pro-inflammatoires (TNFα, IL1β, IL1α, IL6, IL12, IL18, IL23 et IL27) sont aussi 
sécrétées par les monocytes, les lymphocytes actifs, les cellules endothéliales et les fibroblastes, 
et un grand nombre d’entre elles, vont initier la sécrétion de chimiokines par les macrophages. 
Elles vont aussi permettre le recrutement de nombreuses cellules immunitaires tels que les 
neutrophiles et monocytes et provoquer la différenciation des cellules T ainsi que l’activation des 
cellules T et NK. Par exemple, lorsque TNFα est sécrété, en concert avec IL17, cela déclenche 
l’expression par les macrophages de trois chimiokines-attractrices (CXCL1, CXCL2 et CXCL5) qui 
vont stimuler les neutrophiles ayant à leur surface le récepteur CXCR2. Les cytokines anti-
inflammatoires (IL10 et TGF-β) sont aussi sécrétées par les cellules B et T. Elles vont réduire 
l’expression par les macrophages des cytokines pro-inflammatoires (IL10 agit sur TNF α, IL1β, IL6, 
IL8, IL12 et GM-CSF; TGF-β agit sur TNF, IL1β, IL2 et IL12) dont TGF-β qui joue un rôle majeur dans 
la régénération tissulaire, la prolifération et la différenciation cellulaire. IL10 inhibe la 
présentation d’antigènes et supprime l’expression du complexe majeur d’histocompatibilité 
(CMH) de classe II, ainsi que la production de IFN-γ par les cellules T et NK et la capacité des 
macrophages à répondre à sa stimulation. En parallèle, elle induit la croissance, la différenciation 
et la sécrétion des immunoglobulines G (IgG) par les cellules B. L’étude de la cytokine IL6 dans les 
macrophages a montré qu’elle peut être pro-inflammatoire ou anti-inflammatoire par ses voies 
trans ou classiques, respectivement (66). Pour finir, le groupe de chimiokines sécrétées par les 
macrophages (CXCL1, CXCL2 (alias MIP-2 α), CCL5 (alias RANTES), CXCL8 (alias IL8), CXCL9 (alias 
MIG), CXCL10 (alias IP-10) et CXCL11 (alias IP-9). CXCL1 et CXCL2) permettent le recrutement des 
neutrophiles, des cellules T et NK ainsi que l’activation des cellules NK parmi les CHAK (CC- 
chemokine-activated killers), qui sont des cellules cytolytiques (67). La chimiokine CXCL8 induit la 
dégranulation et des changements morphologiques chez les neutrophiles et les macrophages 
sont les premières cellules à sécréter cette chimiokine. CXCL10 est la seule chimiokine induite par 
l’interféron-γ et elle recrute les cellules T et NK. 

Les neutrophiles sont les premières cellules immunitaires à arriver sur le site d’inflammation en 
réponse à un chimio-attracteur. Leur principal rôle est de phagocyter les corps étrangers pour 
permettre leur dégradation. Les neutrophiles expriment à leur surface les récepteurs de 
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chimiokines CCR1, CXCR1, CXCR2 et CCR5 (Tableau 1.6). La sécrétion de chimiokines par les 
macrophages entraine leur migration vers le site d’inflammation. Tout le long de leur migration, 
les neutrophiles libèrent plusieurs chimiokines (CCL3, CCL4, CCL5, CCL20, CXCL1, CXCL8, CXCL9, 
and CXCL10) qui vont alimenter le gradient de migration et ainsi permettre le recrutement de 
neutrophiles, macrophages et monocytes (Tableaux 1.4 et 1.5) (65, 68-70). Une fois sur le site 
d’inflammation, les neutrophiles vont libérer CXCL2 et IL1β qui vont stimuler les macrophages et 
maintenir leur production de chimiokines. Les neutrophiles sécrètent des chimio-attracteurs qui 
permettent le recrutement de l’ensemble des cellules immunitaires impliquées dans les réponses 
innée et adaptative (Figure 1.13). 

 

Figure 1.13.  Schématisation de l’expression et de la production des chimiokines par les neutrophiles 
impactant les cellules immunitaires de la réponse innée (fond vert) et adaptative (fond 
violet-gris). Tiré de (69). 

Les monocytes ont des propriétés similaires aux macrophages dans la migration cellulaire. Après 
avoir été stimulés par les chimio-attracteurs CCL2 et CX3CL1, les monocytes vont atteindre le site 
d’inflammation situé dans un tissu ou un vaisseau sanguin. Une fois sur le site d’inflammation, les 
monocytes sécrètent de nombreuses cytokines et chimiokines pour recruter un maximum de 
cellules immunitaires. Parmi les cytokines exprimées se trouve IL1, IL6, IL8, IL10, IL12, IL15, IL18 
et TNFα qui sont des cytokines pro et anti-inflammatoires (65, 68, 70, 71). Certaines chimiokines 
sont sécrétées par les monocytes tels que CCL5 qui est induite par IFNγ et TNFα (71). Les 
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monocytes expriment de nombreux récepteurs des cytokines et chimiokines à leur surface (CCR2, 
CXCR2, CD47, CCR1, CCR5, CCR6 et CX3CR1) dont CXCR2 qui a pour ligand CXCL8, mais sa 
stimulation ne déclenche pas de migration chez les monocytes, contrairement aux neutrophiles 
(72). 

Les cellules lymphoïdes sont impliquées dans la réponse immunitaire adaptative. De ce fait, elles 
répondent majoritairement aux chimio-attracteurs et sécrètent peu de cytokines et chimiokines. 
Les deux principaux types cellulaires qui produisent et libèrent des cytokines sont les cellules T 
CD4+ et γδ. Les cellules T CD4+ expriment CCL3, CCL4 et CCL17 après avoir reconnues un antigène 
afin de stimuler les cellules T CD8+ et les cellules B (72). Les cellules T γδ, quant à elles, sécrètent 
IL4, IL5, IFNγ, TNFα, CCL5, CCL3 et CCL4 (59, 73). CCL3 et CCL4 sont connues pour recruter et 
activer respectivement les cellules T CD4+ et CD8+, mais il n’a pas été prouvé que les cellules T γδ 
agissent sur ces cellules par la sécrétion de ces deux chimiokines. En contrepartie, les cellules 
lymphoïdes expriment de nombreux récepteurs de cytokines et chimiokines à leur surface (65, 
70, 74). Ces récepteurs permettent la stimulation des cellules lymphoïdes, ce qui va enclencher 
la différenciation et l’activation cellulaire en plus de leur migration. Les cellules T γδ expriment 
IL12R et les cellules B expriment CXCR5, CCR7 et CXCR4 à leur surface (59, 70, 73). Les cellules 
lymphoïdes qui possèdent le plus de récepteurs à leur surface sont les cellules T CD4+ et CD8+ 
soit environ une dizaine chacun (Tableau 1.6) (70). 

La transduction du signal par les récepteurs des cytokines est induite malgré l’absence de 
domaines cytoplasmiques, responsable de l’activité tyrosine kinase intrinsèque de la cellule. 
L’une des voies de signalisation déclenchée par la liaison d’une cytokine sur son récepteur 
implique deux familles de protéines, JAK et STAT (74, 75). Les membres de la famille JAK sont des 
protéines tyrosines kinases qui lient spécifiquement chacune des deux branches du récepteur de 
cytokine ce qui va induire la phosphorylation de ces deux protéines ainsi que des deux branches 
du récepteur (Figure 1.14). Par exemple, les deux sous-unités du récepteur de IL12 lient JAK2 et 
TYK2 respectivement et ceux du récepteur d’IL4, JAK1 et JAK3 (Figure 1.14). JAK2 est connue pour 
être impliquée dans la réponse au GM-CSF, G-CSF, IL12, IL6 et IL3. JAK1 et JAK3 sont présentes 
dans la voie de signalisation induite par IL2, IL4 et toutes les cytokines qui lient un récepteur de 
la famille γc. La phosphorylation des membres de la famille JAK confère au complexe récepteur-
JAK une activité de catalyseur qui va activer un membre spécifique de la famille STAT. Ces 
protéines sont des FT et leur phosphorylation déclenche leur migration vers le noyau puis leur 
liaison sur les régions régulatrices des gènes répondant à la cytokine de départ (Figure 1.14). Pour 
les interférons-α et -γ, la protéine JAK phosphoryle un complexe de protéines composé de STAT1α 
ou STAT1β, STAT2 et p48, qui est une protéine non-STAT. STAT1α est impliquée dans les 
cascades induites par EGF, PGDF, M-CSF, IL6, IL11 et les interférons. IL6, IL12 et IL4 induisent 
respectivement la réponse par STAT3, STAT4 et STAT6. La cascade biochimique déclenchée par 
IL4 est dépendante de STAT6. SOCS1 est un inhibiteur de STAT6 qui est aussi un gène cible induit 
par la liaison de IL4 sur son récepteur (76). Ce mécanisme permet l’autorégulation de la 
stimulation par IL4. 
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Figure 1.14. Schéma des voies de signalisation intracellulaire de la transduction du signal induit par 
IL4 et IL12. Tiré de (74) 

1.2.3 Identification immunophénotypique : Classe de différenciation 
Le système immunitaire est constitué d’un grand nombre de types cellulaires pouvant être 
identifiés selon leurs morphologies ou leurs fonctions. Mais ces approches d’identification 
demandent la mise en place de protocoles complexes et fastidieux qui, dans certain cas, ne 
permettent pas d’identifier les sous types cellulaires d’une population. De plus, ces protocoles 
peuvent altérer l’intégrité de la cellule qui ne pourra donc pas être utilisée dans une étude.  
La surface des cellules immunitaires est constituée de plusieurs molécules dont certaines sont 
utilisées pour identifier les différents types cellulaires. En 1982, la commission Human Leukocyte 
Differentiation Antigens (HLDA) regroupa des laboratoires pour identifier ces molécules de 
surface et définir leur fonction. Pour nommer ces molécules de surfaces, la HLDA utilise la 
nomenclature suivante pour construire le symbole de ces molécules: classe de différenciation 
(CD) suivi d’un nombre (77, 78). La numérotation dans le symbole représente le groupe ou cluster 
de molécules de surface qui sont reconnues par un unique anticorps monoclonal.  
Des éléments peuvent être ajoutés à la racine du symbole et apporter des informations 
supplémentaires sur le groupe de molécules de surface. Lorsque l’annotation est considérée 
insuffisante par le groupe HLDA, un « w » est ajouté entre le CD et nombre. Les lettres majuscules 
après le nombre du symbole informe que ce groupe de molécules de surface est composé de 
sous-groupes qui se différencient par la variation de leurs domaines extracellulaires, obtenu par 
l’épissage (ex : le groupe CD45 possède deux variants: CD45RA et CD45RO). En opposition, les 
lettres minuscules après le nombre démontre qu’il existe plusieurs molécules de surface qui ont 
en commun une chaîne protéique pour former un dimer (ex : CD1a/b/c/d/e avec la 
microglobuline β2 ou CD11a/b/c avec CD18). La lettre minuscule permet aussi d’identifier les 
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membres d’une même famille de gènes (ex : CD66a-f) ou une modification dans la structure de la 
séquence carbohydrate (ex : CD15s ou CD60b). 
Un autre type d’information peut être ajouté au symbole, représentant le niveau d’expression du 
groupe de molécules à la surface de la cellule. Les symboles « + » et « - » détermine 
respectivement la présence et l’absence du cluster à la surface cellulaire alors que les exposants 
« low » et « high » représentent la quantité relative à la surface de la cellule.  
Le groupe HLDA a pour objectif d’identifier la majorité des classes de différenciation à la surface 
des cellules immunitaires et ainsi, mieux comprendre les propriétés fonctionnelles, la 
différenciation, la maturation et l’activation des cellules immunitaires. Actuellement, cet 
organisme a identifié plus de 400 classes de différenciation et ont créé un site web contenant la 
liste de CD et des annotations telles que la structure de la molécule, ses ligands, son expression 
et sa fonction, quand ils sont connus (http://www.hcdm.org/). 

La bonne connaissance de la présence des CD à la surface des cellules immunitaires est un atout 
pour leur étude (79-83). Comme certains de ces groupes de molécules sont présents à la surface 
de plusieurs types cellulaires immunitaires, la combinaison de présence, absence et niveau 
d’expression de ces classes de différenciation est utilisée pour définir un type cellulaire 
immunitaire donné (Figure 1.15 et Tableau 1.). Grâce à la cytométrie de flux, le tri cellulaire et 
très efficace et dans certains cas, il est possible d’obtenir une pureté de plus de 99% (84). La 
cytométrie de flux permet l’analyse de cellule unique et transmet des informations sur la taille 
et la granularité intracellulaire. Cet outil permet également d’identifier les cellules en utilisant 
des anticorps monoclonaux des CD présents à la surface cellulaire (85). La combinaison de ces 
deux techniques est utilisée pour réaliser le tri cellulaire des cellules immunitaires. Par exemple, 
il est difficile de différencier les monocytes des cellules B et T car ils ont une morphologie 
semblable, mais les monocytes possèdent à leur surface le CD14, contrairement aux cellules B 
et T (Figure 1.15). Pour les cellules B, il suffit d’identifier les cellules qui sont CD19+CD3-. Pour 
les neutrophiles, leur morphologie joue un rôle important dans leur identification mais malgré 
qu’il possède plus de 140 CD, tous sous-types confondus, le marqueur de surface CD15 permet 
de bien caractériser cette population ainsi que CD11b, CD14, CD16 ou CD62L (82). Ainsi la 
combinaison de CD+/- et CDlow/high permettent de réaliser le tri cellulaire des populations de 
cellules immunitaires mais aussi des sous-types cellulaires au sein d’une population car la 
différenciation, la maturation et l’activation cellulaire sont accompagnés d’une distribution 
unique de molécules de surface. 
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Figure 1.15. Identification des sous-types de cellules immunitaires par huit couleurs de coloration 

d’anticorps. Tiré de (80). 



 27 

Tableau 1.7. Marqueurs CD communément utilisés dans la biologie des neutrophiles. Tiré de (82). 
 

 

1.2.4 Fonctions partagées entre les cellules immunitaires primaires : Voies de 
signalisation et FT 

 Présentation d’antigènes 
Le complexe majeur d’histocompatibilité (CMH) a pour fonction principale la présentation 
d’antigènes (Ag) aux cellules du système immunitaire, qui est essentielle pour la régulation de la 
réponse immunitaire. Il existe deux types de CMH, classe I et classe II présentant des Ag 
endogènes et exogènes respectivement.  

L’ensemble des gènes encodant les molécules formant les protéines présentatrices d’Ag se 
trouvent dans le bras court du chromosome 6 (6p21) s’étendant sur environ 4 kilos bases. Ces 
gènes se regroupent en trois régions distinctes et s’organisent de la façon suivante sur le brin 
d’ADN : la région de classe I, la région de classe III et la région de classe II. La région de classe I 
contient trois gènes HLA (HLA-A, HLA-B et HLA-C) qui encodent tous la chaîne lourde, appelée 
aussi chaîne α, de la molécule du CMH de classe I. La chaîne lourde polymorphique de type A, B 
ou C se lie à la microglobuline β2 qui correspond à la chaîne légère ou chaîne β de la molécule et 
son gène se trouve sur le chromosome 15. Les molécules du CMH de classe I sont exprimées à la 
surface de toutes les cellules nucléaires et sont reconnues par le récepteur des cellules T (TCR) 
des lymphocytes T CD8+ qui seront activés en lymphocytes T cytotoxiques après contact 
cellulaire. Les lymphocytes NK, quant à eux, détectent la diminution d’expression de cette 
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protéine à la surface cellulaire car certains récepteurs des cellules NK sont des ligands des 
molécules du CMH de classe I (86-88). La région de classe II est constituée de trois familles de 
gènes HLA (HLA-DR, HLA-DQ et HLA-DP) dont chaque famille possède deux gènes, un codant pour 
la chaîne α et un codant pour la chaîne β de la molécule du CMH de classe II (DRA et DRB1-9; DQA 
et DQB; DPA et DPB). Il existe donc trois types de molécule du CMH de classe II (HLA-DR, HLA-DQ 
et HLA-DP). Ces molécules sont exprimées à la surface des lymphocytes B, des cellules 
présentatrices d’antigènes (monocytes, macrophages et cellules dendritiques) et des cellules de 
Langerhans, et sont reconnues par le TCR des lymphocytes T CD4+ qui, à leur contact, se 
différencient en lymphocytes T CD4+ helpers ou auxiliaires (86-88). La transcription des gènes des 
régions de la classe I et de la classe II est régulée respectivement par NLRC5 et CIITA, deux co-
activateurs membres de la famille NLR. Les facteurs de transcription CREB, NF-Y et un membre de 
la famille RFX forment un complexe dans la région promotrice des gènes HLA et la liaison de 
NLRC5 ou CIITA à ce complexe démarre l’initiation et l’élongation de la transcription (89-91) (92). 
La région de classe III est constituée de gènes qui ne codent pas pour des molécules formant la 
protéine présentatrice d’Ag mais pour des protéines impliquées dans le CMH de classe II, dont le 
gène TNF, l’hydroxylase 21 et des gènes du complément (C2, C4, facteur B) (86, 88, 91). Les gènes 
HLA sont très polymorphiques chez l’humain et, par hérédité mendélienne, chaque individu 
possède un haplotype de sa mère et de son père. Chaque haplotype possède un exemplaire de 
chaque gène HLA, excepté pour le gène HLA-DR qui peut en présenter plusieurs. Cela permet à 
chaque individu d’avoir au moins deux exemplaires, identiques ou non, de chaque gène HLA. En 
2016, plus de 10 000 allèles différents de la molécule du CMH de classe I dans l’espèce humaine 
ont été référés et plus de 20 000, en 2021 (Statistiques EMBL-EBI) (88). Ces molécules n’ont pas 
d’interactions spécifiques avec les peptides, ce qui leurs permet de présenter près de 6x206-7 et 
12x2010 différents peptides pour les CMH de classe I et de classe II, respectivement. Par exemple, 
à la surface des cellules B et T se trouvent environ 200 000 molécules du CMH de classe I et 
20 000, du CMH de classe II et cela ne permet pas de présenter tous les différents peptides connus 
chez l’humain. En règle générale, une cellule présente environs 10 000 peptides différents à sa 
surface (88). 

Le CMH se divise en deux classes distinctes par le type de peptides qu’il présente à la surface de 
la cellule. La seconde distinction est que les molécules du CMH de classe I se trouvent à la surface 
de toutes les cellules nucléées de l’organisme alors que celle du CMH de classe II sont à la surface 
de certaines cellules immunitaires dont les cellules présentatrices d’Ag. La molécule du CMH de 
classe I ne lie que les peptides endogènes produits dans le cytoplasme provenant soit d’Ag du soi 
ou de protéines tumorales, soit de protéines virales synthétisées dans la cellule. Ces protéines 
endogènes vont être dégradées dans le cytoplasme par le protéasome en peptides de 8 à 11 a.a. 
qui seront transportés dans la lumière du réticulum endoplasmique (RE) par le transporteur TAP, 
constitué des molécules TAP-1 et TAP-2 (Figure 1.16) (87, 88). Dans le RE, les chaînes α et β de la 
molécule du CMH de classe I sont associées ensemble par des protéines chaperonnes telles que 
la calréticuline, la calnexine et la tapasine. Ces dernières maintiennent la conformation de la 
molécule du CMH de classe I jusqu’à ce qu’un peptide, présent dans le RE, s’y lie. Cette liaison 
libère la molécule du CMH de classe I des protéines chaperonnes et initie sa migration vers la 
membrane plasmique en passant par l’appareil de Golgi (Figure 1.16) (87, 88). La molécule de 
CMH de classe II, elle, interagit avec des peptides exogènes provenant d’agents pathogènes 
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extracellulaires ou de corps apoptotiques internalisés par endocytose. Le système endo-
lysosomal dégrade la protéine en peptides de 13 à 18 a.a. (Figure 1.16) (87, 88). Comme pour la 
molécule du CMH de classe I, la molécule du CMH de classe II est construite dans le RE dont la 
conformation est maintenue par la chaîne invariante Ii encodé par le gène CD74. Cette chaîne 
invariante a une région appelée CLIP qui va se lier à la place du peptide sur la molécule du CMH 
de classe II. Ce complexe migre vers l’appareil de Golgi pour former une vésicule endocytique de 
classe II. Dans la vésicule, des cathepsines L et S vont dégrader la chaîne invariante sans toucher 
le fragment CLIP qui bloque le site de liaison peptidique. La molécule HLA-DM, encodée par le 
gène du même nom et présent dans la région de classe II, va remplacer le fragment CLIP par un 
peptide exogène présent dans la vésicule et ainsi former le complexe MIIC. Ce complexe va par la 
suite être transporté jusqu’à la membrane plasmique par la vésicule endocytique (Figure 1.16) 
(87, 88). Dans les cellules dendritiques, une voie croisée de présentation a été observée mais n’est 
pas encore totalement comprise. Les peptides exogènes dégradés dans le système endo-
lysosomal se retrouvent dans la lumière du RE et se lie à une molécule de CMH de classe I, au lieu 
d’une molécule du CMH de classe II. Cette molécule du CMH de classe II associée à un peptide 
exogène va ensuite migrer jusqu’à la membrane plasmique en passant par l’appareil de Golgi 
(Figure 1.16) (87).  

 
Figure 1.16. Voies du CMH de classes I et II. Tiré de (87). 

Des protéines de type non-HLA sont impliquées dans les CMH de classe I et classe II telles que les 
protéines de la famille MIC (MICA et MICB), CD1 et le complément. Ces protéines ne peuvent pas 
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remplacer les molécules du CMH mais sont complémentaires. Les gènes MICA et MICB sont les 
deux seuls membres de la famille des MIC qui codent pour une protéine fonctionnelle et ils se 
situent sur le chromosome 6, proche du gène HLA-B (87, 93). Les protéines MICA et MICB sont 
présentes à la surface de la membrane plasmique en cas de stress cellulaire dû à une infection 
virale, des dommages cellulaires ou une transformation cellulaire de type oncogénique, par 
exemples. Ces protéines sont reconnues par le récepteur NKG2D, encodé par le gène KLRK1, 
présent à la surface des lymphocytes NK, T CD8+ et T γδ et déclenche une réponse cytotoxique 
(87, 94). Les gènes MICA et MICB ont un très grand polymorphisme allélique au niveau de leurs 
extrémités 5’UTR et 3’UTR (95, 96). D’après les statistiques EMBL-EBI, MICA compte 224 allèles 
pour 104 protéines et MICB, 225 allèles pour 38 protéines, en avril 2021. L’expression des gènes 
MICA et MICB est régulée par le facteur de transcription BCL11A par ARN compétitif endogène 
(97). La protéine CD1 a une structure et une fonction similaire aux molécules du CMH de classe I. 
Elle est composée d’une chaîne lourde encodée par un gène de la famille des CD1 associée à la 
microglobuline β2, formant la chaîne légère de la protéine (87, 98). Les gènes qui encodent pour 
la chaîne lourde de la protéine CD1 se trouvent sur le chromosome 1 (1q23). Cette molécule ne 
lie pas de peptides mais des fragments lipidiques endogènes et exogènes ou des Ag glycolipides. 
Chez l’humain, CD1 possède 5 isotypes (CD1A-E) et est non-polymorphique (98, 99). Chaque 
protéine CD1 a un site de liaison aux lipides qui lui sont spécifiques, ce qui a pour conséquence 
que chaque isotype lie spécifiquement un ensemble unique de lipides (100). La protéine CD1 est 
transmembranaire et présente à la surface des cellules présentatrices d’antigènes comme les 
molécules du CMH de classe II et elle est reconnue par le TCR des lymphocytes T CD8+ et T γδ 
ainsi que par les cellules NK et NKT (98, 99). Les 5 isotypes de la protéine CD1 sont divisés en trois 
groupes selon l’homologie des séquences : le groupe 1 contient les protéines CD1a, CD1b et CD1c, 
la protéine CD1d compose le groupe 2 et la protéine CD1e, le groupe 3 (100, 101). Contrairement 
aux autres isoformes, la protéine CD1e est soluble et intracellulaire et a pour fonction de lier les 
lipides et de les transférer aux autre isoformes CD1 transmembranaires par le système endo-
lysosomal. La protéine CD1d est la seule protéine CD1 exprimée dans les monocytes et 
macrophages alors que dans les lymphocytes B, les protéines CD1d et CD1c sont exprimées, par 
exemple (99, 101, 102).  

Le système du complément a trois gènes qui codent pour des composants du complément (C2, 
C4 et le facteur B) dans la région de classe III. Cette région, comme précisé précédemment, se 
trouve entre les régions de classe I et II sur le bras court du chromosome 6. Hauptmann et Bahram 
(103) se sont demandés pourquoi ces gènes du complément se trouvent dans cette région du 
génome qui contient majoritairement des gènes du CMH. L’étude de ces trois gènes et des 
protéines qu’ils encodent ont permis d’avoir des pistes de réflexion. Tout d’abord, le gène C4 peut 
être sous deux formes, longue et courte qui vont encoder respectivement les protéines C4A et 
C4B. De plus, dans le génome humain, le gène C4 peut être présent entre 2 et 6 exemplaires, et 
dans certains cas, en 8 exemplaires. Ces locus peuvent autant coder pour la protéine C4A que 
C4B. Pour compléter ses caractéristiques, le gène C4 se trouve dans une région à haut 
polymorphisme appelée RCCX représentant les 4 gènes qui la composent. Les gènes présents 
dans cette région (RP, C4, CYP21 et TNX) partagent des propriétés similaires à C4. CYP21 et TNX 
ont tous deux, une forme longue et une forme coute de leur gène qui encodent respectivement 
les protéines CYP21A/CYP21B et TNXA/TNXB. Le gène RP a deux versions, RP1 et RP2 où RP2 est 
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un pseudogène. Hauptmann et Bahram ont pu observer une forte activité d’échange et de 
recombinaison génique, ce qui offre aux haplotypes RCCX de nombreuses combinaisons. Mais 
l’hétérogénéité de variation de longueur de RCCX provoque des inégalités dans les échanges et 
recombinaison entre les haplotypes. Par exemple, l’hyperplasie surrénale congénitale est 
expliquée par la déficience de CYP21 et la prédisposition de certaines maladies leucocytaires sont 
associées aux haplotypes RCCX (103, 104). De plus, il a été démontré que la maturation et la 
différentiation des monocytes et macrophages sont impactées par la production extra-hépatique 
des protéines C2, C4 et facteur B (104). Les protéines C2 et le facteur B ont près de 40% d’a.a. 
résiduels identiques et une structure similaire, dont leur domaine A. Ces deux protéines ont la 
même fonction mais dans des voies différentes du complément. Le complément est activé par 
trois voies distinctes, la voie classique, la voie lectine et la voie alternative. Le fragment actif de 
C2, C2a, lie C4 dans la voie classique et lectine alors que le fragment actif du facteur B, Bb, lie C3 
dans la voie alternative du complément et ces complexes forment la convertase C3 (Figure 1.17). 
Les gènes codant pour les protéines C2 et le facteur B sont polymorphiques et certains des 
variants du gène du facteur B codent pour des protéines dysfonctionnelles (103).  

 
Figure 1.17. Schéma du système du complément et des protéines régulatrices. Tiré de (105). 

Le système du complément a pour principales fonctions de défendre l’organisme contre les 
pathogènes, éliminer les débris cellulaires et les cellules apoptotiques, augmenter l’inflammation 
et agir comme co-stimulateur de l’activation des cellules B, qui vont induire la production d’Ac et 
donc, indirectement, augmenter les réponses immunes innée et adaptative (105). Pour cela, la 
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cascade de formation du complément est déclenchée par trois voies distinctes présentées dans 
la Figure 1.17 : (1) les complexes Ag-Ac (la voie classique), (2) la liaison à une lectine (la voie 
lectine) et (3) l’augmentation de protéine C3 (la voie alternative). L’initiation de ces trois voies 
leur est spécifique, mais elles aboutissent toutes à la première étape commune, la formation de 
la convertase C3. La voie classique est initiée par la reconnaissance par C1q de molécules cibles 
telles que des complexes immuns ou des pentraxines puis, C1q va se lier à C1s et C1r pour former 
C1qr2s2, qui est responsable du clivage de C4 et C2 et ainsi, former la convertase C3 (Figure 1.17). 
La voie lectine est enclenchée par la reconnaissance de carbohydrates, tels que la collectine MBL 
ou les ficolins, à la surface microbienne par les récepteurs reconnaiceurs de formes (PPR) 
circulants. Le complexe MBL-MAPS1/2 va également cliver C4 et C2 pour former la convertase C3. 
La dernière voie est, quant à elle, déclenchée par une augmentation de protéines C3 circulantes. 
L’hydrolysation de la protéine C3 permet d’obtenir le fragment C3b et, en parallèle, le facteur B 
est clivé par le facteur D, et les fragments C3b et Bb vont pouvoir former la convertase C3. Pour 
former la convertase C5, un fragment C3b lie la convertase C3. La convertase C5, associé à un 
fragment C5a, va par la suite se lier aux protéines C6, C7, C8 et C9 pour former le complexe 
cytolytique MAC (Figure 1.17). Les fragments C3a et C4a, non utilisés dans la cascade, vont induire 
l’activation des mastocytes et le chimio-attracteur C5a va recruter les neutrophiles et monocytes. 
Les protéines solubles du système du complément sont synthétisées par le foie et la forme non 
clivée de ces protéines est inactive, ce qui leur permet de circuler librement dans le sang. Le 
clivage de ces protéines est réalisé par des protéases. La production de certaines protéines du 
complément peut être augmentée par les cytokines inflammatoires IFNα, IL1 et IL6 en réponse à 
une infection ou une inflammation. La cascade de formation du complément est régulée par deux 
ensembles de type protéiques, les régulateurs majeurs de la phase fluide (C1INH, C4BP, la 
protéine S, le facteur H, le facteur I et AI), qui ont pour rôle d’éviter l’activation inappropriée du 
complément, et les régulateurs liant la membrane (CD55, CD59, MCP, CR1 et CRIg), qui, quant à 
eux, permettent l’interruption de la cascade en séparant les fragments composant les 
convertases ou MAC. Certains fragments provenant du système du complément ont des 
récepteurs, principalement à la surface des cellules immunitaires. Ces récepteurs sont couplés à 
des protéines G et la liaison de leur ligand initie leur activation. Ils se retrouvent à la surface de 
certains types cellulaires et ont une fonction qui leur est propre (Tableau 1.8). À la fin de la 
réponse immune, le complément a pour fonction de maintenir l’homéostasie immunitaire en 
nettoyant l’organisme des complexes immuns par phagocytose afin d’éviter le développement 
d’auto-immunité (105). 
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Tableau 1.8. Récepteurs des fragments du complément. Tiré de (105). 

 Granules cytotoxiques 
Le système immunitaire peut enclencher deux réponses immunitaires distinctes, adaptative et 
innée. Parmi les cellules impliquées dans la réponse immunitaire innée se trouve les cellules 
« tueuses » (cellules T CD4+ et CD8+, cellules NK, cellules NKT et T γδ) appelées ainsi car elles 
libèrent le contenu de leurs granules cytotoxiques, ce qui va enclencher la lyse de la cellule ou 
microbe cible (Figure 1.18). La dégranulation peut être enclenchée par les récepteurs de la famille 
KIR et NRC dont NKG2D, dans les cellules NK et T, et par le TCR dans les cellules T. Ces récepteurs 
lient les molécules du CMH de classe I (106-108). Cette liaison va déclencher la dégranulation 
(Figure 1.19) 
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Figure 1.18. Mécanismes des lymphocytes « tueuses » pour tuer des microbes. Tiré de (109). 
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Figure 1.19. Un modèle descriptif de la biogénèse et de l’exocytose des granules cytotoxiques. a. 
Schéma de la biogénèse des granules cytotoxiques. b. Schéma de l’exocytose des granules 
cytotoxiques. Tiré de (110). 

Les granules cytotoxiques sont composées de trois principaux types de protéines. La perforine 
(PFN), une glycoprotéine qui perfore la membrane plasmique en présence de calcium (106, 111). 
La calréticuline, une protéine chaperonne qui protège la PFN de l’activation en présence de 
calcium. La granulysine (GNLY), qui permet le transport des granzymes à travers le canal créé par 
la PFN dans la membrane plasmique (106, 109). Cette protéine est un peptide antimicrobien qui 
peut être présent sous sa forme précurseur de 15 kDa ou active de 9 kDa. La forme active de la 
GNLY ne peut être activée que dans un milieu à pH neutre. Le dernier type de protéine présente 
dans les granules cytotoxiques sont les membres de la famille des granzymes (Gzm), des 
protéases sérines composées de cinq membres chez l’humain : Gzm A, B, H, K et M (106, 109). La 
Gzm A et B sont les principales granzymes présentes dans les granules cytotoxiques et elles sont 
impliquées dans le clivage de nombreuses protéines intra et extracellulaires (106). La Gzm A clive, 
par exemple, les protéines du complexe ETC I et la Gzm B, quant à elle, enclenche la dégradation 
de plusieurs protéines ribosomales. Elle peut aussi activer les voies de signalisation impliquées 
dans l’apoptose des bactéries (Figure 1.20). 

 
Figure 1.20. Mécanismes de lyse dans les bactéries. Tiré de (109). 

1.2.5 Fonctions spécifiques à un type cellulaire : Voies de signalisation et FT 

 Protéines impliquées dans les fonctions spécifiques des cellules B 

Les cellules B sont présentatrices d’Ag et leur activation par cette voie va induire leur 
différenciation en plasmocyte pour la production d’Ac ou en cellule B mémoire pour une 
reconnaissance plus rapide lors d’une seconde rencontre avec l’Ag. Pour activer cette voie, la 
cellule doit être activée par un Ag reconnu par le récepteur des cellules B (BCR) (Figure 1.21) 
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(112). Une fois le BCR stimulé, les voies de signalisation permettant l’activation des cellules B, 
vont être enclenchées. Ce récepteur est le point central des cellules B primaire. Il est composé 
de deux paires de chaîne d’immunoglobuline (Ig) lourde et légère et l’extrémité extracellulaire 
est la seule partie variable de la protéine (112). Ce récepteur se lie à la protéine CD79 formée 
par l’hétérodimère CD79A et CD79B. Cette liaison permet au BCR d’être enchevêtré dans la 
membrane plasmique des cellules B (Figure 1.21). Lorsque le BCR reconnait un Ag, la liaison 
avec CD79 est rompue et le BCR est internalisé par la cellule. Ce mécanisme enclenche la voie 
de signalisation du BCR (Figure 1.21) (112). La partie intracellulaire de CD79 est appelée ITAM et 
le signal du BCR commence par une liaison entre la région ITAM et une kinase SRC. Cette kinase 
se lie à LYN, FYN ou BLK puis elle phosphoryle la région ITAM du BCR. Cette phosphorylation va 
entraîner l’activation de la protéine SYK, ce qui marque le début de la signalisation du BCR. La 
phosphorylation de PLCγ2 associé à PIP2 produit les messagers secondaires, DAG et IP3. IP3 va, 
par la suite, se lier à son récepteur présent à la membrane du RE et ainsi permette de relâcher le 
Ca2+ présent dans le RE. Le signal du Ca2+ induit par le BCR impose une fenêtre de temps pour 
que la cellule B soit maintenue en vie ou non et ainsi permettre sa différenciation en 
plasmocyte ou en cellule B mémoire (Figure 1.21) (112). Le messager DAG va aussi lier la 
protéine RasGRP3 pour activer la voie de signalisation des MAP kinases (MAPK). Dans cette voie, 
MEK phosphoryle ERK et sa dimérisation va lui permettre de transloquer du cytoplasme vers le 
noyau et d’activer les FT Fos, Jun, et Ets pour qu’ils régulent l’expression de leur gènes cibles 
(Figure 1.21) (112). En parallèle, PLCγ2 déclenche la voie de signalisation passant par PKC pour 
permettre l’ubiquitination et la dégradation de IκB et ainsi libérer NF-κB qui va transloquer du 
cytoplasme vers le noyau et réguler ses gènes cibles (Figure 1.21) (112). Pour finir, la stimulation 
du BCR enclenche la phosphorylation du corécepteur CD19 par LYN permettant ainsi la liaison 
avec la sous-unité p85 a PI3K. La liaison de la protéine NCK à CD79 permet le recrutement de 
BCAP qui lie p85 pour induire la voie de signalisation PI3K. Dans cette voie, PDK1 va 
phosphoryler AKT avec l’aide de mTORC2 (Figure 1.21). Par la suite, la phosphorylation de GSK3 
par AKT permet l’activation de molécules régulatrices de la croissance cellulaire (c-Myc et 
cycline D3) ce qui enclenche les mécanismes de survie cellulaire (Figure 1.21) (112). 
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Figure 1.21. Voie de signalisation des cellules B en réponse à un Ag. Tiré de (112). 

Des voies de signalisation sont présentes dans les cellules B pour stabiliser et localiser le BCR. Ces 
voies sont présentées dans la Figure 1.22. LYN, qui est essentielle dans la signalisation induite par 
le BCR, est aussi impliquée dans la voie de régulation négative du BCR. Il peut phosphoryler les 
récepteurs FcγRIIB et CD22, qui sont des inhibiteurs du BCR. Ces phosphorylations vont permettre 
de recruter la protéine SHIP-1 qui va déphosphoryler les protéines CD79, SYK, BLNK et VAV et 
ainsi arrêter la voie de signalisation du BCR (Figure 1.22) (112). En parallèle, le récepteur CD300d 
lie DAP12 et SHP-1, ce qui va suspendre l’activation des cellules B (Figure 1.22) (112). La protéine 
SHIP-2 est recrutée par PD-1 ou FcγRIIb et, tout comme SHIP-1, SHIP-2 va déphosphoryler CD79, 
SYK, PLCγ et GRAB1 (Figure 1.22) (112). La protéine adaptatrice DOk-3, quant à elle, va supprimer 
la fonction de LYN et former un complexe avec GRB2 pour lier PLCγ2 and SYK et inhiber leurs 
activités (Figure 1.22) (112). A20 est une protéine cytoplasmique qui, en parallèle à CYLD et TANK, 
diminue la régulation du signal de NF-κB (Figure 1.22) (112). 

 
Figure 1.22. Antagonisation du signal du BCR. Tiré de (112). 
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Le récepteur BAFFR est un membre de la famille des récepteurs TNF et possède plusieurs ligands, 
eux même appartenant à la famille TNF (ex. : BAFF, TALL-1 et zTNF4). La protéine BAFF est 
sécrétée par les monocytes, les macrophages, les cellules dendritiques et les cellules de la moelle 
osseuse et favorise la survie des cellules B en se liant à son récepteur, BAFFR. Ce dernier peut 
enclencher la voie non-canonique dépendante de NF-κB2, mais elle reste beaucoup plus lente et 
complexe que la voie canonique induite par la signalisation du BCR et passant pas NF-κB (Figure 
1.23). La voie de signalisation induite par BAFFR va rallonger la durée de vie de la cellule B en 
stabilisant la mitochondrie et en initiant la synthèse de protéines (113). 

 
Figure 1.23. Signal intracellulaire induit par le récepteur BAFF. Tiré de (113) 

 Protéines impliquées dans les fonctions spécifiques aux neutrophiles 

Les neutrophiles sont des cellules immunitaires dites polynuclées car elles possèdent de 
nombreuses vésicules dans leur cytoplasme qui pendant longtemps, ont été confondu avec des 
noyaux cellulaires. Ces vésicules sont le produit de la granulopoïèse qui se développe en parallèle 
avec la différentiation des neutrophiles. Les vésicules de la granulopoïèse se divisent en 4 stades 
distincts : granule azurophile (AG), granule spécifique (SG), granule gélatinase (GG) et la vésicule 
sécrétrice (SV) (Figure 1.24) (114). La maturation des granules est régulée par des FT, des micro-
ARN et des protéines du cycle cellulaire.  
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Figure 1.24. Illustration schématique de la granulopoïèse. Le profil de l’ARNm des facteurs de 

transcription est représenté en vert et en rouge, est représenté le profil des protéines. Le 
profil d’expression de Gfi-1 n’est pas connu. MB: Myeloblasts; PM: Promyelocytes; 
MC: Myelocytes; MM: Metamyelocytes; BC: Band cells; SC: Segmented neutrophilic cells; 
PMN: Polymorphonuclear leukocytes. Tiré de (114). 

Les neutrophiles circulants sont recrutés sur un site d’inflammation grâce à la diapédèse. Ce 
processus se divise en quatre grandes étapes présentées dans la Figure 1.25 : le roulement, 
l’adhésion, le glissement et la transmigration (115, 116). Ces différentes étapes sollicitent de 
nombreuses protéines d’adhésion telles que les sélectines et les intégrines, ainsi que des 
protéines de la matrice extracellulaire (collagène, laminine, fibronectine et fibrinogène). Lors de 
la diapédèse, l’ensemble des SV fusionnent avec la membrane plasmique des neutrophiles alors 
que respectivement 40%, 25% et 7% des GG, SG et AZ fusionnent (114). Ce mécanisme, 
impliquant la polymérisation d’actine et l’interaction des vésicules/granules avec le complexe 
SNARE en présence de Ca2+, est la première étape de la dégranulation. Par la suite, les 
microtubules vont être important dans la dégranulation spécifique des AG alors que la dissolution 
du réseau cortical de l’actine F permet la dégranulation de l’ensemble des granules et vésicules 
présentes à la membrane (114). La dégranulation va permettre la libération de molécules 
microbicides qui vont tuer les micro-organismes (116). 
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Figure 1.25. Cascade classique de recrutement des neutrophiles. Tiré de (115). 

Arrivés au site d’inflammation, les neutrophiles vont pouvoir être activés, ce qui va enclencher 
de nombreux mécanismes au sein de la cellule, en plus de la dégranulation. Deux principaux 
mécanismes sont la formation et libération de NETs (neutrophil extracellular traps) et la 
production de ROS (Reactive Oxygen Species) (116-118). Contrairement à la phagocytose, la 
production de ROS et la dégranulation, les NETs ont une activité antimicrobienne capable de 
tuer ou suspendre la prolifération de champignons et de bactéries, appelée NETosis. Les NETs 
sont des filaments de chromatines nucléaires relâchés dans la matrice extracellulaire par les 
neutrophiles et constitués d’enzymes et de peptides étant induit par la production de ROS (ex. : 
défensines et cathélicidines (NE et MPO)) (Figure 1.26) (116, 117). Les enzymes élastase et 
myéloperoxidase sont responsables de la présence de MPO et NE sur la chromatine, lors de la 
formation des NETs dans le noyau (117).  
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Figure 1.26. Modèle de formation des NETs. Tiré de (117). 

La production de ROS permet aux neutrophiles de synthétiser l’ensemble du spectre des oxydants 
radicaux et non-radicaux des réactions redox biologiques (réaction d’oxydoréductase) (118). Les 
oxydant les plus intéressants produits par les neutrophiles sont le superoxyde et le peroxyde 
d’hydrogène, tous deux synthétisés par MPO et dépendant de la disponibilité de NOX2 activé 
(Figure 1.27) (118).  
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Figure 1.27. Schématisation de la protéine NOX2 activée à la surface de la membrane d’un 

phagosome ayant ingéré une bactérie (jaune), fusionné à une granule (contenu de la granule 
en vert). Tiré de (118). 

 Protéines impliquées dans les fonctions spécifiques aux macrophages 
Le zinc (Zn) est un cation hydrophile qui ne peut pas traverser passivement la membrane 
cellulaire. Les transporteurs membranaires de la famille des SLC39 et SLC30 jouent un rôle 
important dans l’homéostasie du Zn où les SLC39 importent le Zn dans la cellule alors que SLC30 
l’exporte (119). Par exemple chez l’humain, SLC39A10 participe à l’homéostasie du Zn et SLC39A8 
est impliquée dans les réponses à l’inflammation. Le Zn est impliqué dans de nombreuses 
fonctions immunes des macrophages : phagocytose, présentation d’Ag et immunomodulation 
(Figure 1.28) (119). La quantité de Zn doit être basse dans les monocytes pour permettre leur 
différenciation en macrophages alors que les particules d’oxyde de Zn sont essentielles pour 
induire la migration, l’adhésion et l’absorption du cholestérol par les macrophages. En revanche, 
l’excès de Zn peut induire l’apoptose des macrophages. Le Zn joue un rôle important dans la 
signalisation de la réponse inflammatoire chez les macrophages. Il va agir comme un activateur 
des récepteurs TLR, des MAPK, de la PKC ainsi que des phosphodiestérases et du FT NF-κB. Par 
exemple, le Zn est impliqué dans le signal de TLR4 en réponse à la phosphorylation de IRAK1 en 
dégradant la pro-caspase 1 et NLRP3 et ainsi permet d’inhiber la production de IL1β après une 
stimulation par des lipopolysaccharides (LPS) ou un pathogène microbien (Figure 1.28) (119). 
Dans la voie de signalisation de TLR4, le Zn est requis pour la déphosphorylation de p38, MEK1/2 
et ERK1/2, ce qui permet l’activation de NF-κB et la libération des cytokines pro-inflammatoires 
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TNF-α, IL-1β et IL-6 (119, 120). Dans certaines maladies chroniques, la quantité de Zn dans la 
cellule peut être déréglée et entraîner des comportements anormaux chez les macrophages 
(Figure 1.28). Par exemple, dans la polyarthrite rhumatoïde, la déficience en Zn a pour 
conséquence d’augmenter la quantité de TNF-α, IL-1β et IL-8 dans la lignée 
monocytes/macrophages. 

 
Figure 1.28. Rôle et homéostasie du zinc dans les fonctions des macrophages. Tiré de (119). 

Une des fonctions principales des macrophages est la phagocytose. Ce mécanisme permet 
d’engloutir une cellule ou un pathogène dans une vésicule phagocytaire, d’enclencher une 
digestion interne, de transformer la vésicule phagocytaire en un débris cellulaire pro-
inflammatoire puis de le relâcher dans la matrice extracellulaire. Ce mécanisme est initié par la 
liaison d’une chimiokine ou d’un ligand aux TLR sur les récepteurs Fcγ, TLR ou GPCR (121-123). 
Cette liaison produit un changement de morphologie des macrophages dû à la polymérisation des 
fibres d’actine (Figure 1.29). Les voies de signalisation induites dans les macrophages, vont être 
dépendantes du types de liaison, présentés dans la Figure 1.29. 

 
Figure 1.29. Synergie des récepteurs durant la phagocytose. A. L’engagement coopératif des cellules 

apoptotiques est acheminé par CD36. B. L’engagement des intégrines augmente la mobilité 
de FcγRIIA et possiblement d’autres récepteurs par des mécanismes indéterminés à travers 
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l’activation des kinases de la famille Src et Syk. C. Signalisation par de multiples récepteurs 
engagés par la même particule, peut être additif. Tiré de (121). 

Aujourd’hui, de nombreuses connaissances ont été accumulées sur les cellules du système 
immunitaire. Ces cellules sont beaucoup étudiées car leur prélèvement est peu invasif et rapide. 
Comme énuméré précédemment, les protéines présentes à la surface des différents types 
cellulaires immunitaires sont très bien connues et sont maintenant utilisées comme marqueurs 
de surface pour distinguer les populations cellulaires. L’étude de la différenciation, le 
développement et l’activation des cellules immunitaires a permis d’identifier les protéines de 
types cytokines et chimiokines impliquées dans la communication cellulaire et indispensables au 
bon fonctionnement du système immunitaire. Mais surtout, de nombreuses études se sont 
intéressées au rôle des cellules immunitaires et de leurs fonctions cellulaires. Ces dernières ont 
pu identifier les voies de signalisation présentes au sein de la cellule et certaines des protéines 
qui y sont impliquées. Malgré toutes ses connaissances acquises, il reste encore de nombreux 
mécanismes cellulaires dont l’analyse reste à approfondir qui pourraient être expliqués, entre 
autres, par le transcriptome et sa régulation. 

1.3 Étude du transcriptome humain 

1.3.1 Analyse de l’expression génique: Outils et méthodes 

Depuis de nombreuses années, des méthodes de manipulation de l’ARN ont été élaborées pour 
estimer l’abondance du transcriptome humain. Les données de ces méthodes, telles que EST, 
micro-puces, séquençage de l’ARN et séquençage de l’ARN par cellule unique (scRNA-Seq), sont 
utilisées pour mesurer le niveau d’expression des gènes, transcrits, exons ou introns d’un 
transcriptome. Ces données étant importantes en quantité, plusieurs outils ont été développés 
afin de traiter ces grands ensembles de données. La complexité de mesurer le niveau d’expression 
de l’ensemble des corps transcriptomiques a amené certains développeurs à optimiser leurs 
outils pour l’expression par gènes, l’expression par transcrits ou l’expression par exons. Parmi les 
outils optimisés pour l’expression par gènes se trouvent TopHat (124), RSEM (125) et DEXSeq 
(126), par exemples. D’autres outils comme StringTie (127, 128), Salmon (129), Sailfish (130) et 
IsoformEx (131) mesurent principalement l’expression par transcrits. Pour certains des outils de 
ces deux catégories, il est possible d’avoir aussi l’expression par exons. 

Ces outils donnent la mesure de la quantité de lectures (appelée en anglais reads) associées à 
chaque gène, transcrit ou exon du transcriptome. Les données de comptes bruts des lectures ne 
permettent pas de quantifier l’expression des transcrits ou gènes car elles ne prennent pas en 
compte la longueur de ces derniers. La correction par la longueur est primordiale car, pour un 
même temps de PCR, les ARN de petite taille vont être beaucoup plus amplifiés que les grands 
ARN et donc, nous obtenons une surestimation de l’abondance des lectures provenant de petits 
ARN. Pour pallier cela, les données de comptes bruts des lectures peuvent être converties en 
différentes unités dépendamment de l’approche d’analyse utilisée par la suite. Si nous souhaitons 
faire une comparaison inter-échantillon, les données devront être converties en CPM (Counts Per 
Million) ou TPM (Transcripts Per Million). Pour une comparaison intra-échantillon, l’unité de 
mesure sera FPKM (Fragments Per Kilobase Million) ou RPKM (Reads Per Kilobase Million).  
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Après l’obtention de la mesure de l’expression, ces données vont pourvoir être analysées sous 
plusieurs angles. Par exemples, les différences d’expression entre plusieurs conditions (gènes et 
transcrits) ou la différence d’expression des isoformes au sein d’un type cellulaire (transcrits et 
exons). Pour l’analyse de l’expression différentielle par gènes, des outils tel que WGCNA (132) 
permettent d’identifier les gènes qui ont un même profil d’expression à travers un ensemble 
d’échantillons pouvant provenir de différents types cellulaires et/ou tissus. L’analyse de 
l’expression différentielle par transcrits est plus complexe car cette analyse doit tenir compte d’un 
plus grand nombre de paramètres. Certains outils présentés dans le Tableau 1.9 ont relevé le défi, 
mais se limitent à la comparaison de l’expression entre deux conditions. rMATS est le seul outil 
de cette liste qui permet de comparer deux conditions avec plusieurs réplicas pour chacune 
d’entre elles (133). Des études ont utilisé ces outils pour analyser l’expression différentielle par 
transcrits. Certaines d’entre elle sont présentées dans le Tableau 1.10. Ces études offrent des 
pistes d’analyse, mais se limitent à la comparaison de deux conditions distinctes et donc, ne 
permettent pas de comparer plusieurs types cellulaires d’un même système biologique tel que le 
système immunitaire.  

 

 

 

Tableau 1.9. Exemples d’outils d’analyse de l’expression différentielle par exons/transcrits. 
 

Auteurs Nom de la 
Méthode Type d'analyse Type de données Description de la méthode 

Schafer S. et 
al. (134) 

Percent spliced in 
index (PSI)  

Épissage 
alternatif 

Données de 
séquençage utilisant 
l'ARN 

Score: Rendement de l'épissage d'un exon donné dans la population de transcrits d'un 
gène (sommaire des évènements d'épissage alternatif) 
Quantification du nombre de transcrits incluant ou excluant un exon donné : Index (0-
100%) estime la fraction d'isoformes ARN contenant l'exon donné 
Possibilité de prédire l'épissage: couplage des résultats PSI avec une analyse de 
différentiation d'épissage. 

Kartz Y. et 
al.(135) 

Mixture-of-
isoforms (MISO) 
model 

Épissage 
alternatif 

Données de 
séquençage utilisant 
l'ARN et données 
d'épissage du facteur 
hnRNP H1 

Estime l'abondance de l'expression des exons et isoformes d'ARN après épissage 
alternatif (méthode PSI optimisée) : Intervalle de confiance 
Identifie les exons et isoformes d'ARN différentiellement régulés 
hnRNP H1 : Identifie la régulation du clivage alternatif et polyadénylation 

Shen S. et 
al.(133) 

Replicate 
multivariate 
analysis of 
transcript 
splicing (rMATS) 

Épissage 
alternatif 

Données de 
séquençage utilisant 
l'ARN 

Détection de la différentiation de l'épissage alternatif à partir de données RNA-seq 
répétées 
Modèle hiérarchique pour modeler les niveaux d'inclusions des exons (Méthode PSI 
optimisée) 
Modèle spécifique pour l'analyse des paired répétés (Distribution normale bivariée et 
valeur de corrélation) 
Modèle statistique flexible de test d'hypothèses définies par l'utilisateur : hypothèses 
nulle et alternative pour la différentiation de l'épissage alternatif 

Wu J. et al.(136) SpliceTrap Épissage 
alternatif 

Données de 
séquençage utilisant 
l'ARN 
Base de données TXdb 
(exons humains) 

Méthode pour quantifier les niveaux d'inclusion des exons et construire des profils 
d'épissage alternatif (ex.: saut d'exons, sites d'épissage 5' ou 3', rétention d'introns) 
Base de données TXdb sur les exons humains utilisée pour estimer le niveau d'expression 
de tous les exons (inférences Bayésienne indépendantes) 
Possibilité de déterminer le niveau d'inclusion de chaque exon dans des conditions single-
cell sans génome de référence 
Possibilité d'étudier les changements de niveaux d'exon unique et identifier les éléments 
régulateurs cis impliqués 

Middleton R. 
et al.(137) 

IRFinder: Intron 
retention (IR) 

Épissage 
alternatif 
Régulation des 
évènements IR 

Données de 
séquençage utilisant 
l'ARN 

Détection des évènements de rétention d'introns et des codons terminaux prématurés 
(nonsense-mediated decay (NMD)) 
Plus grande précision que MISO et DEXseq, identifie les évènements IR pour des données 
avec une faible couvrance ou un faible alignement sur le génome de référence 
Mesure du niveau d'épissage et de l'abondance intronique 
Ratio: Portion des transcripts possédant un intron non éliminé par les mécanismes 
épissages 
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Tableau 1.10. Exemples d’analyse de l’expression différentielle d’exons/transcrits dans plusieurs types 
cellulaires. 
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Auteurs Espèces Type de 
données Types cellulaires Méthode d'analyse Résultatsv 

Ergun A. et al. 
ImmGen 
Consortium)(138) 

Souris 

Micro-
puces et 
Séquençage 
d’ARN 

Cellules CD4+ T versus 
B  

Exon skipping (Ratio inclusion/exclusion; Ratio de 
l'expression exon/gène): Expression par transcrit 
(Séquençage d’ARN)  

Liste d'exons spécifiques à chaque type cellulaire pour des gènes partagés  

Entre les cellules SC, 
DC, Gn, MF, Mo, NK, 
NKT, T ab, T gd et B 

Méthode k-means optimisée; Clustering de 4,321 exons 
marqués à travers les types cellulaires du projet ImmGen : 
Expression par exon (Micro-puces et Séquençage d’ARN) 

Partitionnement de la distribution des exons en 28 clusters 

Schaub A., 
Glasmacher 
E.(139) 

Humain 
et 
sourie 

Micro-
puces et 
Séquençage 
d’ARN 

Comparaison au sein 
de la différentiation de 
la lignée macrophage, 
cellules dendritiques, 
cellules T ou cellules B 

Revue de littérature: 
Rôle de l'épissage dans le contrôle de la différentiation 
cellulaire 
Rôle de l'épissage dans le contrôle de l'immunité innée 
Mécanismes d'épissage important dans la fonction des 
cellules T et B 

Exemple de résultats (Tableau 1.9) 

Byun S., Han S., 
Zheng Y., 
Planelles V., 
Lee Y.(140) 

Humain Séquençage 
d’ARN 

Cellules T infectées par 
HIV-1 versus non 
infectées 

Méthode PSI : Expression par transcrits 

Dans les cellules T infectées: 427 gènes candidats avec une expression différentielle des 
exons obtenus par épissage alternatif (20 gènes encodant pour une protéine de surface, 35 
pour une kinase et 121 pour une protéine impliquée dans le système immunitaire) 
Analyse des interactions protéine-protéine: Identification de 6 sous-réseaux essentiels pour 
le cycle de multiplication virale (ex.: Régulation de la transcription par TP53, CMH de classe 
I, transition G2/M et phase tardive du cycle de vie du HIV) 

Ullrich S., 
Guigó R.(141) 

Humain 
et 
sourie 

Séquençage 
d’ARN 

Comparaison au sein 
de la différentiation de 
la lignée des cellules B 

Méthode IR pour mesurer les délais entre la transcription 
et la translation pour la différentiation cellulaire: 
Expression par transcrits 

Augmentation de IR dans la translation de différentiation des cellules B dans 
l'hématopoïèse aux organes secondaires. 

West K.O. et 
al.(142) Souris Séquençage 

d’ARN 
Macrophages (RAW 
264.7) 

Étude du facteur d'épissage hnRNP M répresseur de 
l'expression des gènes de l'immunité innée: Knockdown 
(KD) 
Étude de hnRNP M mutée spécifiquement sur ses sérines 
(S85, S431, S480, S574, and S636)  
Étude de données Séquençage d’ARN provenant de cellules 
infectées et comparaison à une stimulation par LPS (ex: 
Salmonella enterica serovar Typhimurium (SL1344) ou 
Recombinant Vesicular stomatitis virus (VSV; Indiana 
serotype)) 

KD: Hyper-induction d'un unique régulons de gènes inflammatoires et antimicrobiens  
Mutation: impacte la fonction d'épissage et des niveaux d'expression des gènes 
domestiques et amortie l'induction des gènes spécifique au système immune innée 
Infection: pas de différence avec une stimulation par LPS 

Rotival M., 
Quach H., 
Quintana-
Murci L.(143) 

Humain Séquençage 
d’ARN 

Différentiation versus 
activation des 
monocytes 

PSI : Expression par transcrits 
Activation des monocytes : infection par Mycobacterium 
tuberculosis 
sQTL/eQTL: Étude de la régulation des variations 
génétiques avec les changements d'épissage alternatif et 
l'expression génique 

Contrôle génétique par l'épissage alternatif pour 993 gènes dans les monocytes au repos ou 
stimulés. Les changements dans l'expression génique induisent les changements d'épissage. 
sQTL/eQTL: 1,464 évènements d'épissage alternatif significativement associés à un SNP 
(21% des 4 739 évènements observés); 11% des sQTL chevauche des eQTL (155 sQTL): 
majoritairement, les sQTL causaux ont un effet modéré sur l'expression génique. 
Indépendance entre les déterminants géniques pour l'usage d'isoformes ARN et 
l'expression génique.  

Liu H. et al.(144) Humain Séquençage 
d’ARN 

Différentiation versus 
activation des 
monocytes 

Méthodes rMATS, MISO et SpliceTrap :  Expression 
différentielle par gènes et transcrits 

Différentiation des monocytes en macrophage et activation: millier de changements pour 
l'expression génique et l'épissage alternatif; Augmentation des inclusions d'exons. 

Shalek A.K. et 
al. (145) Souris 

Séquençage 
d’ARN de 
cellules 
unique 

Cellules dendritiques 
dérivées de la moelle 
osseuse 

Méthode MISO pour estimer le PSI : Expression par exons Liste des gènes avec des exons spécifiques à chaque condition 

Kalam H., 
Fontana M.F., 
Kumar D.(146) 

Humain Séquençage 
d’ARN 

Macrophages infectés 
versus non infectés 

Méthodes MATS par analyse bayésienne : Expression par 
gènes et transcrits 
Infection: Mycobacterium tuberculosis (Mtb)  

Dans les macrophages, Mtb impacte l'épissage alternatif. 
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1.3.2 Construction d’un réseau de co-expression génique : Outil WGCNA 
L’expression génique est en partie responsable de la fonction cellulaire. Ces fonctions sont le 
reflet de processus biologiques dont des mécanismes de régulation ou des voies de signalisation, 
par exemples. Pour que ces processus aboutissent, un ensemble de protéines doit être présent 
dans la cellule. Ces protéines travaillent en synergie, donc elles sont fortement corrélées. Cela 
suggère que l’expression des gènes qui encodent ces protéines doit, elle aussi être corrélée. De 
ce fait, l’étude de réseaux de co-expression génique permettrait de mieux comprendre ces 
processus, et donc, la fonction cellulaire. 

Weighted gene co-expression network analysis (WGCNA) est un outil de construction de réseaux 
de corrélation pour trouver des modules (clusters) de gènes co-exprimés (132). Cet outil prend 
en entrée des données d’expression génique de type micro-puces ou séquençage d’ARN. Dans de 
nombreux cas, WGCNA a été utilisé pour identifier des gènes clés dans des voies de signalisation 
associées à une maladie (147-150).  

Pour construire la matrice de corrélation, WGCNA va tout d’abord calculer, pour chaque paire de 
gènes de l’ensemble de données, le coefficient de corrélation Pearson. Pour éliminer le bruit des 
données et optimiser les résultats pour les ensembles de données composés d’un petit nombre 
d’échantillon, une valeur β doit être prédéfinie. Pour déterminer la valeur β, l’outil WGCNA estime 
que les réseaux d’expression génique suivent approximativement une topologie de type scale-
free (151, 152). Mais pour choisir au mieux la valeur β, il doit maximiser le modèle basé sur la 
topologie scale-free et maintenir un haut niveau moyen de connectivité entre les gènes. Pour 
cela, deux graphes sont dessinés représentant chacun de ces deux paramètres et permettant ainsi 
de choisir au mieux la valeur β (Figure 1.30). Dans le manuel d’utilisation de WGCNA, il est 
conseillé de trouver une valeur β proche de R^2>0,80, pour la topologie de type scale-free. Il est 
conseillé d’utiliser une valeur β =12 avec un réseau de type signed (153). Ce dernier permet de 
conserver l’information du signe du coefficient de corrélation de chaque paire de gènes. 
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Figure 1.30. Définition de la valeur β en tenant compte de la topologie de type scale-free et la 

connectivité moyenne. Le premier graphe représente le modèle de la topologie de type scale-
free (axe des y : R^2) et l’identification des différentes valeurs de β (power). Le second graphe 
représente la connectivité moyenne (axe des y) versus la valeur β (power). La ligne rouge sur 
le premier graphe correspond à R^2 = 0,80. Tiré de WGCNA User Manuel for version 1.0.x. 
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Par la suite, la matrice de corrélation de Pearson va subir de nombreux changements afin 
d’identifier les modules de gènes dans les données étudiées. Premièrement, la matrice de 
corrélation de Pearson va être transformée en matrice adjacente puis, la fonction TOM (topology 
overlap matrix) va permettre de construire une matrice de dissimilarité utilisée pour la 
construction d’un cluster hiérarchique (fonction hclust) et ainsi obtenir un dendrogramme, où 
chaque module est défini par une couleur et un nombre. Ce dendrogramme permet de visualiser 
les modules de gènes ainsi que la distance entre chacun. Dans le cas où le nombre de modules 
est important (>50), car il y a plusieurs modules avec un petit nombre de gènes et qui sont très 
proches dans le dendrogramme, les fonctions cutreeDynamic et MergeCloseModules vont 
permettre de fusionner ces modules et ainsi redéfinir les modules, leurs couleurs et leurs 
nombres. Il est aussi possible de présenter les modules à travers un HeatMap où chaque module 
est représenté par la première composante principale obtenue avec la méthode eigengene. Une 
valeur de corrélation (fonction cor) et une valeur p (fonction corPvalueStudent) sont calculées 
permettant ainsi d’identifier le niveau d’association entre le module et chaque condition d’étude 
(exemples : type cellulaire, état cellulaire, trait clinique, etc.) (Figure 1.31). 

Figure 1.31. HeatMap de modules de gènes significativement associés à des traits cliniques chez les 
souris femelles et males. Module représenté par un carré de couleur à droite du graphe. 

L’échelle de couleur représente la corrélation entre le module de gènes et le trait clinique 
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associé. Corrélation et valeur p, entre parenthèses, dans le carré à l’intersection du module 
de gènes et le trait clinique associé. Tiré de (154). 

1.3.3 Analyse de l’expression génique et sa régulation dans les cellules 
immunitaires : Projet ImmGen 
L’humain et la souris partagent près de 90% de leurs gènes ainsi qu’une forte conservation entre 
leurs transcriptomes. La comparaison des transcriptomes dans ces deux espèces pour 7 types 
cellulaires immunitaires, a montré que la conservation de l’expression génique se trouve entre 51 
et 70% (155). Une partie des gènes conservés entres ces deux espèces ont un profil d’expression 
distinct. Par exemple la cytokine IL15, qui cible les cellules NK et T, est exprimée par les 
monocytes, les cellules B et les granulocytes chez l’humain mais pas chez la souris (155). Au total, 
169 gènes orthologues ont un profil d’expression distinct entre les deux espèces. Ces différences 
étant minimes, l’étude des cellules immunitaires chez la souris permet de donner des pistes 
d’études chez l’humain. 

La collaboration de laboratoires d’immunologie et de biologie analytique ont créé le projet 
ImmGen (The immunological Genome Project) (156, 157). Ce consortium a pour objectif d’étudier 
l’expression génique et sa régulation dans les cellules immunitaires en passant de la cellule 
souche multipotente jusqu’aux cellules immunitaires actives. Il s’intéresse principalement à 
l’expression d’ARN, la structure de la chromatine, l’organisation nucléaire ainsi que les relations 
ARN-protéine. L’étude de l’expression des gènes a été réalisée sur l’expression globale des gènes 
mais aussi sur les transcrits de ces mêmes gènes. Deux types d’étude distinctes ont permis 
d’observer des différences d’expression de transcrits entre les types cellulaires mais aussi entre 
les différents stades cellulaires au sein d’un type cellulaire (138, 139). Une première étude parue 
en 2013 a comparé les niveaux d’expression des exons d’un même gène entre les cellules T CD4+ 
et les cellules B. Ils ont pu observer un certain nombre de gènes exprimés dans les deux types 
cellulaires mais pour un ensemble unique d’exons (Figure 1.32) (138). Le calcul de ratio d’exon 
absent (skipped) exprimé dans les cellules B versus les cellules T CD4+ identifie 11 gènes avec au 
moins un transcrit spécifiquement associé aux cellules B et inversement, 21 gènes ont au moins 
un transcrit spécifique au cellules T CD4+. Dans une seconde étude, le profil d’expression des 
gènes a été étudié dans les différents stades de différenciation au sein d’un type cellulaire, 
récapitulé dans le Tableau 1.11 (139). 
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Figure 1.32. Représentation de l’abondance relative des exons dans les cellules T CD4+ et B. A. Ratio 
défini par le nombre de lecture de Séquençage d’ARN avec l’exon absent (skipped) relatif au 
nombre total de read du gène représenté graphiquement pour les cellules B et T CD4+. B-C-
D. Expression des gènes intégrant les gènes aves des exons exclusivement absents pour les 
cellules B ou T CD4+ (respectivement B-vert et D-rouge) ou avec des exons équitablement 
absents dans les deux types cellulaires (C-bleu). Tiré de (138). 
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Tableau 1.11. Récapitulatif d’analyse d’épissages alternatifs, d’isoformes de transcrits 
différentiellement exprimés dans différents stades cellulaires et maladies associées aux 

erreurs d’épissage ou mutations. Tiré de (139). 
 
 

1.3.4 Analyse de la régulation de l’expression génique : Projet ENCODE 
En 2003 est né le consortium ENCODE (The Encyclopedia of DNA Elements), une collaboration 
internationale de groupes de recherches fondée par le NHGRI (National Human Genome Research 
Institute). Ce consortium a été créé afin d’annoter l’ensemble du génome et du transcriptome de 
4 espèces, dont l’humain et la souris (Figure 1.33). Pour définir les méthodes expérimentales et 
analytiques adaptées pour identifier et cataloguer les éléments fonctionnels, une phase pilote a 
été réalisée sur 1% du génome humain (158). Le 1% du génome étudié par le projet ENCODE 
correspond à 30 méga bases (MB) composé de 44 régions génomiques dont 14 de ces régions 
renferment des connaissances biologiques importantes et les 30 autres régions ont été choisies 
aléatoirement. Ces régions génomiques ont été analysées dans plus d’une centaine de lignées 
cellulaires dont des lignées provenant de cellules B, de cellules T CD4+ et de lymphoblastes. Cette 
phase pilote s’est intéressée à la transcription du génome (cartographie et identification des 
transcrits, des pseudogènes, des ARN ne codants pas pour une protéine, des transcrits primaires 
n’ayant pas subis d’épissage alternatif), la régulation de la transcription (cartographie des régions 
génomiques régulatrices, des SIT, des liaisons à l’ADN de protéines régulatrices et l’annotation 
des histones sur leur composition, modification et déplacement) et la réplication de l’ADN 
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(cartographie de la réplication de l’ADN dans le temps). L’analyse croisée de ces trois domaines 
d’étude du génome humain ont permis d’étudier la relation entre l’architecture de la chromatine 
et des domaines génomiques ainsi que l’évolution acquise et la variabilité des populations. Ces 
méthodes expérimentales et analytiques n’ont pas été réalisées pour l’ensemble des lignées 
cellulaires de la phase pilote. Cette phase pilote a pris fin en 2012 et depuis 2013 jusqu’à nos 
jours, le consortium ENCODE applique l’ensemble des méthodes expérimentales et analytiques 
sélectionnées lors de la phase pilote à l’ensemble du génome (159). La plateforme 
www.encodeproject.org loge l’ensemble des données brutes obtenues par les méthodes 
expérimentales et le site web UCSC permet la visualisation de ces résultats lors de la navigation à 
travers le génome humain et de souris. Des projets fondés par le NIH (National Institutes of 
Health), tels que les projets Roadmap (The Roadmap Epigenomics Mapping Consortium), GGR 
(The Genomics of Gene Regulation) et community, ont été ajoutés à la plateforme du projet 
ENCODE pour compléter les données obtenues (Figure 1.34) (160, 161). 
 

Figure 1.33. Schématisation des caractéristiques étudiées par le projet d’annotation génomique et 
transcriptionnelle. Tiré de Projet ENCODE 
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Figure 1.34. Représentation graphique des études du projet encyclopédie d’ENCODE chez l’humain. 
Tiré de Projet ENCODE 

Le consortium du projet ENCODE s’est intéressé aux éléments de régulation de l’ADN chez 
l’humain (162). Plus de la moitié des méthodes expérimentales ont été réalisées dans les lignées 
cellulaires et moins d’un quart dans les cellules primaires (Figure 1.34 et Tableau 1.12). Le tableau 
1.7 montre que la majorité des expériences réalisées dans les cellules immunitaires identifient les 
régions ouvertes de l’ADN soit, accessibles par les protéines liants l’ADN tels que les FT. Mais en 
contre partie seulement 4 expériences étudiants la liaison d’un FT donné à l’ADN ont été réalisées 
dans les cellules primaires exclusivement immunitaires (monocytes CD14+, cellules B et cellules 
NK). Dans les lignées cellulaires de type immunitaire (cellules B et T), 247 expériences ChIP-seq 
ont été réalisées pour identifier les sites de liaison des FT. Plus de 240 de ces expériences ont été 
faites dans des lignées de cellules B pour 156 FT (163-165). Cela permet d’avoir une vue 
d’ensemble des potentielles régions de liaison de ces FT et ces données peuvent être extrapolées 
aux cellules B primaires. La méthode ChIP-seq permet d’identifier les régions d’ADN où se lie un 
FT étudié mais cette méthode n’est pas précise et les morceaux d’ADN liés au FT peuvent 
atteindre jusqu’à 300 pb alors qu’en moyenne un site de liaison d’un FT fait une dizaine de pb 
(166, 167). Le croisement des données provenant de plusieurs méthodes expérimentales 
réalisées au sein du consortium ENCODE a permis d’identifier certains sites de liaison d’un FT 
donné dans le génome d’un type cellulaire spécifique. L’ensemble de ces résultats sont présentés 
sur la plateforme Factorbook crée par le consortium du projet ENCODE (168-171). 
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Tableau 1.12. Projet encyclopédie d’ENCODE - Expériences réalisées dans les cellules immunitaires 
primaires. Tiré de Projet ENCODE. 
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1.4 Mise en contexte et introduction des articles 

Le chapitre d’introduction a permis de présenter le génome humain et les mécanismes impliqués 
dans sa régulation et dans la production de protéines, et plus spécifiquement, de ces différentes 
isoformes. La seconde partie de l’introduction a servi à présenter les cellules du système 
immunitaire, et principalement, leurs caractéristiques fonctionnelles qui permettent de les 
distinguer malgré le fait qu’ils partagent certaines propriétés et fonctions immunitaires. Pour finir, 
différents outils et projets étudiant le transcriptome ont été présentés. 

Les chapitres 2 et 3 sont deux articles qui présentent chacun une approche différente, mais 
complémentaire, de l’étude du transcriptome. La première approche analyse la co-expression 
génique pour mieux expliquer les fonctions spécifiques et partagées entre les cellules 
immunitaires primaires ainsi que la régulation de l’expression de gènes co-exprimés dans les 
cellules B. Une seconde partie de cet article présente une analyse de l’expression des gènes 
codant pour des facteurs de transcription et leur implication dans l’établissement et le maintien 
de la différenciation cellulaire.  

Le chapitre 3 présente une approche analysant les différences dans les profils d’expression des 
transcrits d’un gène afin d’identifier les transcrits ayant profil d’expression spécifique et liés à un 
ou plusieurs types cellulaires. Dans le cas où ce transcrit spécifique code pour une isoforme de la 
protéine qui lui est propre, une analyse de la structure et de la fonction de l’isoforme est 
entreprise, afin de déterminer si cette isoforme est spécifiquement liée aux types cellulaires où 
elle est exprimée. Cela permet d’identifier les protéines qui ont des isoformes avec des fonctions 
différentes et dont leur expression dépend du type cellulaire immunitaire où la protéine est 
exprimée.
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2 Chapitre 2 – A transcriptome-based approach to identify functional 
modules within and across primary human immune cells    

2.1 Contribution des auteurs 

Auteurs : Saraï Mola, Sylvain Foisy, Gabrielle Boucher, François Major, Claudine Beauchamp, 
Mohamad Karaky, Philippe Goyette, Sylvie Lesage, John David Rioux. 

Statut de l’article: 
Publié dans PLosOne le 29 mai 2020. 
15 (5): e0233543. DOI: 0.1371/journal.pone.0233543 
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2.3 Abstract  
Genome-wide transcriptomic analyses have provided valuable insight into fundamental biology 
and disease pathophysiology. Many studies have taken advantage of the correlation in the 
expression patterns of the transcriptome to infer a potential biologic function of 
uncharacterized genes, and multiple groups have examined the relationship between co-
expression, co-regulation, and gene function on a broader scale. Given the unique 
characteristics of immune cells circulating in the blood, we were interested in determining 
whether it was possible to identify functional co-expression modules in human immune cells. 
Specifically, we sequenced the transcriptome of nine immune cell types from peripheral blood 
cells of healthy donors and, using a combination of global and targeted analyses of genes within 
co-expression modules, we were able to determine functions for these modules that were cell 
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lineage-specific or shared among multiple cell lineages. In addition, our analyses identified 
transcription factors likely important for immune cell lineage commitment and/or maintenance. 

2.4 Introduction 
The human immune system protects us from microbes (bacteria, viruses, fungi, and parasites) 
that penetrate the physical and chemical barriers of the body. It fulfills surveillance functions in 
order to detect and eliminate aberrant cells that result from infection, cancer, and senescence. 
In contrast, the immune system is also at the heart of pathogenic syndromes and chronic 
diseases that involve virtually all organ systems (e.g. cardiovascular, gastrointestinal, 
respiratory, musculoskeletal), and are associated with significant morbidity and mortality (172-
176).  

Given the central importance of the immune system in human health and disease, extensive 
work by numerous research groups over the past 100+ years has provided a detailed functional 
understanding of the cells and organs within the immune system. This includes how the 
multiple different cell populations, which make up the complex immune system, differentiate 
from a common pluripotent progenitor cell, how different cells communicate through an 
extensive system of cytokines, chemokines, and associated receptors, and how signaling 
pathways can regulate cell response to various stimuli (177-179). This functional understanding 
has been made possible by a combination of human and animal model systems, sensitive and 
specific reagents, such as antibodies directed against cell surface and intracellular proteins, and 
the development of technological platforms to isolate and study-specific cell populations based 
on multi-parameter flow cytometry, fluorescence-activated cell sorting, and mass cytometry 
(80, 176). 

Genome-wide transcriptomic-based approaches have been instrumental in the identification of 
molecular classifiers of leukemias, interferon and granulopoiesis signatures in the blood of 
autoimmune patients, cytokine response pathways of T cells in psoriasis and the activation of 
macrophages, to name a few (180-182). Transcriptomic analyses have also been employed to 
perform surveys of the different cell populations within the myeloid and lymphoid lineages of 
the mouse immune system in different contexts (e.g. age, differentiation and activation states, 
tissue location) (156, 183). More recently, the use of single-cell RNA sequencing to evaluate the 
transcriptome has enabled the identification of previously unrecognized rare cell subsets of the 
human immune system (184-187). Together, these studies suggest that genome-wide 
transcriptomics is an important tool for studying how the human immune system responds to 
different conditions (e.g. stimuli, genotypes, health status, response to therapy).  

The identification of gene sets that robustly represent different conditions has the potential to 
become powerful biomarkers, even without fully understanding the impact of the observed 
transcriptomic changes. The functional interpretation of changes in transcriptome between 
different conditions, however, remains an important challenge. A common approach to 
addressing this problem is to first perform gene co-expression analyses, for identifying gene sets 
that potentially are involved in common biological functions, followed by annotation-based 
analyses (e.g. enrichment of annotation terms, guilt-by-association) for attributing specific 
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functions to the observed gene sets (153, 188, 189). The success of this approach depends on 
numerous factors such as the complexity of the samples being tested, the true extent of the 
differences in the transcriptomes between the different conditions, the degree of experimental 
variability in the collection, processing, and sequencing of the samples (153, 188, 189).  

In the current study, we were interested in testing this approach in the context of circulating 
human immune cells because of the well-characterized and distinctive nature of the different 
immune cells in terms of cell-specific markers (and thus genes expressed) and functions, as well 
as the relative ease by which highly purified immune cell populations can be isolated from 
peripheral blood. Specifically, we analyzed the transcriptomes of nine distinct immune cell 
populations from the peripheral blood of twelve healthy volunteers using a combination of 
global and targeted approaches to functionally annotate modules of co-expressed genes. We 
were able to attribute functions to most of the modules that were either cell population-specific 
or shared across more than one cell population. In addition, we identified TFs associated with 
lymphoid vs. myeloid lineages, T and B cell fates, many of which were previously known to be 
involved in lineage differentiation, as well as others that we propose as new candidates for 
having a role in lineage commitment and/or lineage maintenance. 

2.5 Materials and methods 

2.5.1 Subject selection criteria, ethics committee approval, and blood sample 
procedures 
The project was submitted to and approved by the MHI Institutional Ethics Committee «Comité 
d’éthique de la recherche et du développement des nouvelles technologies ». Volunteers were 
then solicited via postings across the Montreal Heart Institute (MHI) and directed to the MHI 
Biobank Center for screening, informed consent form completion, and venipuncture. To be 
selected, the following criteria were used: (1) adult males with no history of (or ongoing) chronic 
inflammatory disease; (2) no current use of anticoagulants; (3) no use of oral steroids or 
cyclosporine in previous four weeks; (4) no use of NSAIDs in previous three days. After signing 
the informed consent form, volunteers were assigned a randomly generated ID number by the 
MHI Biobank Center; they were then called for blood withdrawal according to the availability of 
the cell sorter platform. The assigned ID number was provided with the blood samples to ensure 
anonymity. We recruited 12 individuals over a period of nine months. Researchers can request 
access to the individual-level data from the current study by contacting the Montreal Heart 
Institute ethics committee at the following institutional email address: cer.icm@icm-mhi.org. 

2.5.2 Blood collection and cellular isolation  
For lymphocytes and monocytes isolation, blood was collected in Vacutainer CPT Mononuclear 
Cell Preparation Tube - Sodium Citrate (BD Biosciences, San Jose, CA). Centrifugation was 
performed according to the manufacturer's instructions. Mononuclear cells were collected and 
washed three times in saline buffer, then filtered through a 70um mesh cell strainer. The cells 
were further purified with anti-CD14 coated microbeads using LS columns and the QuadroMACS 
separator stand (Miltenyi, Cambridge, MA), according to the manufacturer's instructions. Non-
specific binding of antibodies was prevented on both CD14+ and CD14- enriched fractions by 
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using FcR blocking reagent (Miltenyi). A portion of each fraction was used for 
immunophenotyping. 

The CD14+ enriched mononuclear fraction was stained with a goat anti-mouse IgG2a antibody 
(Serotec, Kidlington, United Kingdom). CD14- enriched mononuclear fraction was stained with 
antibodies against CD3 (clone UCHT1), CD4 (clone RPA-T4), CD8 (clone RPA-T8), CD19 (clone 
HIB19), TCRγδ (clone B1) (Biolegend, San Diego, CA) and CD56 (clone B159, BD Biosciences). 
Monocytes, CD4+ T cells (CD3+CD4+CD19-TCRγδ-), CD8+ T cells (CD3+ CD8+CD19-TCRγδ-), 
TCRγδ T cells (CD3+CD19-TCRγδ+), NK cells (CD3-CD19-CD56+) and B cells (CD3-CD19+) were 
sorted on a FACSAria™ III cell sorter (BD Biosciences) based on cell size, granularity, doublet 
exclusion, live/dead marker and surface expression of targeted molecules. Purity was > 94% 
(median 98.1% with 97.3% and 98.9% for the 1st and 3rd quartiles, respectively).  

For neutrophil isolation, blood was collected in Vacutainer® EDTA collection tubes (BD 
Biosciences). CD15+ fraction was enriched with StraightFrom™ Whole Blood CD15 MicroBeads 
using Whole Blood columns with the QuadroMACS separator (Miltenyi), according to the 
manufacturer's instructions. Non-specific binding of antibodies was prevented on the enriched 
CD15+ fraction by using FcR blocking reagent (Miltenyi). Cells were stained for CD14 (clone 
M5E2) and CD16 (clone 3G8) (Biolegend). Neutrophil population (CD14-CD16+) was sorted on a 
FACSAria™ III cell sorter (BD Biosciences) based on cell size, granularity, doublet exclusion, 
live/dead marker and surface expression of targeted molecules. Purity was > 99%. 

2.5.3 Macrophage differentiation and activation 
CD14+ enriched mononuclear cells were frozen in the vapor phase of liquid nitrogen until the 
day of culture. After thawing, the cells were cultured at 37°C 5% CO2 in RPMI 1640 medium with 
GlutaMAX™, 10% heat-inactivated fetal bovine serum, 100 units/mL penicillin, 100 µg/mL 
streptomycin (ThermoFisher Scientific, Mississauga, Canada) and 50ng/ml M-CSF (Millipore, 
Etobicoke, Canada) for a total of 8 days, with media renewal every 2 days, to obtain 
macrophages. Activated macrophages were also generated by stimulating the macrophage 
cultures with 1ug/ml LPS (Sigma, Oakville, Canada) during the last 24h of culture.  

2.5.4 Immunophenotyping 
Following FcR blocking reagent (Miltenyi) step, CD14+ and CD14- enriched mononuclear cells 
were stained with antibodies described in S2.1 Table. In vitro generated macrophages were 
blocked with FcR blocking reagent (Miltenyi) and stained with antibodies listed in S2.2 Table. 
Cells were analyzed on a BD™ LSR II flow cytometer (BD Biosciences). Final immunophenotyping 
results were generated using FlowJo software (FlowJo LLC, Ashland, OR) according to size, 
granularity, live/dead marker and surface expression of targeted molecules. Results are 
summarized in S2.1 Fig.  

2.5.5 RNA extraction and sequencing 
The total number of samples obtained for each population from each individual is summarized 
in S2.3 Table. Total RNA from all cell samples was isolated using a Qiagen RNeasy Plus Mini kit 
(Qiagen, Toronto, Canada) with an additional step of RNase-free DNase set (Qiagen) DNaseI 
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digestion; quantification, as well as quality control, were performed on Agilent BioAnalyzer 2100 
(Agilent, Santa Clara, CA) using an Agilent RNA 6000 Nano Kit, and aliquots for sequencing were 
prepared and kept at -80°C until further processing. 

RNA sequencing was performed at McGill/Genome-Québec Innovation Center. Total RNA was 
extracted and all, but one sample had RNA integrity number (RIN) greater than 8 (RIN ranged 
between 8.4 and 10; the one sample with RIN<8 was excluded). RNA samples were transformed 
into barcoded DNA libraries using Truseq Stranded mRNA library preparation kits (Illumina, San 
Diego, CA). Paired-end sequencing, generating 2x100bp reads, was performed on an Illumina 
HiSeq2000 with raw FASTQ sequences downloaded from the platform’s server for local pre-
processing and analysis. 

2.5.6 Bioinformatic processing of sequence files 
Raw FASTQ formatted sequence files were collected from the McGill/Genome-Québec 
Innovation Center sequence service. Primary QC analysis was performed using FastQC (v0.10.1) 
(https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/fastqc). Following a manual inspection 
of all FastQC result files to check for low-quality samples, raw sequence files were trimmed of 
low-quality bases from reads and removing low-quality reads altogether as well as removing 
potential adapter contamination with Trimmomatic (v0.33) (190) using a modified adapter 
FASTA file with the following parameters: ILLUMINACLIP with seed mismatches set to 2, 
palindrome clip threshold set to 30 and simple clip threshold set to 15, TRAILING set to 20 and 
MINLEN set to 50. Quality- and adapter-trimmed FASTQ files were inspected again with FastQC 
to confirm global quality. 

Alignments were performed with TopHat 2 (v2.1.0) (124) using iGenome index and annotation 
files built from build 38 of the human genome (Illumina). Subsequent filtering of the aligned 
reads was done using SAMTools (v1.6) (191) to keep only properly-paired  and single-mapped 
reads in the final alignments. Summary statistics from all steps for each cell type are shown in 
S2.3 Table.  

For gene expression analysis, R/Bioconductor was used with a variety of additional analysis 
modules. Alignment files were processed with easyRNASeq (v1.8.8) (192) to measure gene 
abundance and create the gene expression matrix of raw read counts that was further 
processed using edgeR (v3.12.1) (193, 194) and Limma  (v3.26.9) (195). edgeR package was used 
to assemble the expression count matrix and annotations with DGEList function and to filter out 
non- and low-expressed genes based on a cpm threshold. edgeR was also used to obtain per 
sample normalization factors. The function voom from the Limma package was used to 
normalize data from gene expression for library sizes scale with TMM factors and then to 
stabilize variance in the data. The various cell types collected in the study have expression 
profiles (e.g. neutrophils) with too much dissimilarity to allow for a normalization approach 
based on the hypothesis of relatively similar expression, for example, the normalization by 
quantile (S2.2 Fig) [29]. 
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2.5.7 Principal component and hierarchical clustering analyses 
Analyses of transcriptomic data using Principal Component Analysis (PCA) and hierarchical 
clustering approaches were performed to provide a global view of the transcriptomic data. 
These approaches enabled us to identify similarities between samples and structure in the 
dataset. This allowed a first assessment of the underlying principal sources of variation. After 
filtration and normalization, principal components were computed on all detectable transcripts 
with prcomp in R thus representing multiplicative differences between samples. The first few 
PCs (196-198) were investigated because they represented large axes of variation, using 
graphical display (Fig 2.1). In complementary, unsupervised hierarchical clustering was used to 
investigate the grouping of all samples. For this analysis on the entire normalized transcriptome, 
Pearson correlation was chosen to evaluate the distance between samples with R base 
functions, cor, and dist. Hierarchical clustering was used to build our data dendrogram with 
hclust R function (Fig 2.2A). Finally, ANOVA was used to determine the percent of gene 
expression variance explained by cell types. The expression for each gene was centered and 
scaled to a mean and variance of respectively 0 and 1. Analysis of variance was performed on 
each gene to obtain the sum of squares (SS) explained by cell types. Multivariate variance 
explained was estimated by adding explained SS from all genes and then dividing by the total SS. 

 

Figure 2.1. Transcriptomic data distinguish immune cell types. Representation of the first two 
principal components on RNA-seq data from all individuals for all samples (Panel A) and for 

lymphoid samples alone (Panel B). The R function prcomp was used to perform principal 
component analysis, and each symbol represents an individual RNA-seq sample. 

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.g001  
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Figure 2.2. Unsupervised hierarchical clustering of RNA-seq data reflects hematopoietic 
differentiation. A dendrogram representation of the unsupervised hierarchical clustering of 
RNA-seq data from across all individuals and cell types (Panel A) has a structure that closely 
resembles the known differentiation scheme of immune cells (Panel B). Each dendrogram 

leaf represents a single RNA-seq sample and Y-axis represents the distance based on 
Pearson correlation. Black arrows represent a decision in the known differentiation scheme 

of immune cells. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.g002  

2.5.8 Definition of co-expression modules 
Starting with the hypothesis that genes with a similar function will often be co-expressed, we 
built co-expression modules with the R package WGCNA (v1.64-1) using the RNA-Seq data from 
our nine primary immune cell types. The objective of this tool is to cluster genes based on 
similar expression profiles between samples (132, 199). For building co-expression networks 
with WGCNA, we choose a signed topology to compute gene co-expression similarity. Signed 
topology makes it easier for interpretation purposes or relevant biology, such as making 
distinction gene repression and activation (153). A connectivity matrix between genes was then 
computed that describes how strongly genes are connected to all others. For that purpose, a 
“soft thresholding” parameter β must be chosen (199). This parameter is an exponent to the 
correlation matrix that determines the emphasis put on higher vs lower correlations. The 
pickSoftThreshold function was used to help in choosing β. After analysis of network topology 
for various β values, a value of 12 was selected as a good trade-off between scale-free topology 
and connectivity (S2.3 Fig). Therefore, to compute dissimilarities between genes, we used the 
WGCNA functions adjacency and TomsimilarityFromExpr (Topology Overlap Matrix Similarity 
From Expression) with the following parameters: Pearson correlation, signed topology and a β 
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of 12. Based on the TOM dissimilarity measure, hclust function was used to build a hierarchical 
clustering of the genes. Finally, cutreeDynamic function with minClusterSize and deepSplit 
parameters to 20 and 2, respectively (200), was used to cut the hierarchical tree into gene 
modules (S2.4 Fig). To merge closely related modules among our 63 modules, 
MergeCloseModules function was applied with cutHeight parameter of 0.05. Each module was 
represented by its first principal component using the function moduleEigengenes. Correlation 
and corresponding p-values of association between a given module and a cell type were then 
evaluated from these principal components using cor and corPvalueStudent functions from the 
WGCNA package. 

2.5.9 Global and targeted functional annotation 
We used a combination of global and targeted analyses of gene annotations to identify 
potential biological functions represented in each module. For a global analysis of genes within 
each module, we used DAVID (Database for Annotation, Visualization, and Integrated Discovery) 
(201) to test for enrichment of functional annotations, specifically using the annotation from 
Gene Ontology (GO) terms for Biological Processes, Molecular Functions, and Cellular 
Components, Up-Keywords, Interpro and KEGG, (202-205). In S2.4 Table, we report all 
annotations for which the enrichment was ³ two-fold and a P <0.05.  

For the targeted analyses, we undertook a more detailed approach taking advantage of the 
information within GeneCards (206), PubMed (207) and Google Scholar (208) databases, using 
gene symbols as query parameters. This approach was applied to two gene lists per module; the 
first list consisted of the set of genes most highly expressed in each module, with the hypothesis 
that the highly expressed genes may provide insight to important functions within each module. 
Specifically, we examined the known functions of the top 2% expressing genes (corresponding 
to the 98th percentile) which we called these the Top Expressing Genes (TEGs). The second list 
consisted of the genes that had the most important impact on the first principal component, 
regardless of their level of expression. Specifically, we ranked genes based on their contribution 
to the first principal component of the module in question with the objective of examining the 
known functions for the genes that accounted for 20% of PC1, or the top 20 genes if this 
exceeded 20 genes, we called these the  

). For modules 22, 26, 38, 41, we also performed this detailed functional annotation to the 
entire set of genes within the modules in order to compare with the results obtained from these 
targeted analyses. 

2.5.10  Analyses of transcription factors and transcription factor binding 
sites in B cells 
Genes within modules were annotated as TFs based on the catalog of human TFs published by 
Lambert and colleagues (26). In this resource, based on a collection of databases including 
TRANSFAC, HT-SELEX, UniProbe, and CisBP to identify human TFs and their binding site motifs 
(209-218), a TF was defined as a protein capable of a) binding DNA in a sequence-specific 
manner and b) regulating transcription. In total, they identified 1,639 human TFs, and binding 
motifs for two-thirds of these (see http://humantfs.ccbr.utoronto.ca/index.php) Transcriptional 
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control of genes within each module was analyzed in the following fashion: (1) the transcription 
start site (TSS) was located for each gene using the GRCh38 Ensembl database using the 
biomaRt tool (219); (2) promoter regions were then defined as -1000 to +500 base pairs around 
these TSS; while somewhat arbitrary, this is a commonly used definition of the proximal 
promoter (220, 221); and (3) these promoter regions were examined for the presence of TFBS 
as defined by ChIP-Seq data from the ENCODE (Encyclopedia of DNA Elements) Project (162). As 
this latter data was referenced to the human genome build GRCh37, TFBSs were converted to 
GRCh38 version using liftOver (222). This ENCODE dataset consisted of ChIP-Seq data for a total 
of 161 TFs in 80 immortalized cell lines. Of the nine immune cell populations within the current 
study, only the B lymphocyte population was represented in this dataset. For the modules 
associated with B lymphocytes, we restricted our analyses to the 76 TFs that were studied in the 
GM12878 immortalized B cell line. Enrichment of TFBS in the promoter regions within each of 
these modules was calculated with the hypergeometric distribution. Enrichment p-value 
threshold was 0.05. 

2.5.11  Transcription factors potentially associated with cell lineages and 
states. 
We examined all 1600 human TFs (26) for expression patterns across the cell types that were 
consistent with having a role in cell fate decisions, independent of co-expression modules 
described above. Following the differentiation scheme depicted in S2.5 Fig, we considered each 
branch point like a cell fate decision and looked for TFs that appeared to be specific for a given 
fate (e.g. myeloid vs. lymphoid; neutrophil vs. monocyte; B cell vs. T cell; etc.). Several TFs were 
very well known to be implicated in cell fate decisions (e.g. PAX5 for B cell differentiation; 
EOMES for differentiation of cytotoxic cells; FOXP3 for the differentiation of CD4+ T cells). Based 
on the expression pattern of these well-known TFs involved in differentiation of immune cells, 
we defined the following algorithm for prioritizing TFs potentially having a role in cell fate 
decisions (S2.5 Fig and S2.5 Table): (1) cell types resulting from a cell fate decision (e.g. 
lymphoid) should have an average number of read counts for the given TF at least 15-fold 
greater than the average number of read counts for cells from the same branch point that do 
not have the same fate (e.g. myeloid); (2) each cell type resulting from a cell fate decision 
should have an average number of read counts >100 for the given TF in order to reduce artifacts 
resulting from the greater variance at low read counts; (3) the cell type resulting from a cell fate 
decision with the lowest read count for the given TF should be at least four-fold greater than 
the cell type with the highest read count from the same branch point that does not have the 
same fate (e.g. IKZF3 in CD4+ T cells vs LPS-activated macrophage). Finally, we identify which of 
these candidate TFs are known to be implicated in associated cell fate decisions based on a 
search of the PubMed, GeneCards, Entrez, UniProt, SwissProt. 

2.6 Results 

2.6.1 Data generation: isolation of immune cells and RNA-Seq analysis 
For the current study, we isolated neutrophils, B cells, CD4+ and CD8+ T cells, NK cells, γδ T cells 
and monocytes from the peripheral blood of 12 healthy volunteers. In addition, we 
differentiated in vitro the monocytes into mature macrophages, as well as stimulated these 
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macrophages with LPS, thus generating a total of nine different cell populations.  We obtained 
highly pure immune cell populations, and immunophenotyping analyses confirmed the 
representation of subpopulations that can be expected in the circulation of healthy adults (S2.1 
Fig). A transcriptomic analysis of the total RNA extracted from these cells was performed using a 
paired-end sequencing approach, that resulted in a very good depth of coverage (2.48x107 read 
counts per sample on average; S2.3 Table), and thus can be expected to provide quantitative 
measures of transcript abundances even for less common transcripts (223) 

2.6.2 Structure of transcriptomic data is a reflection of the known 
differentiation scheme for immune cell subsets  
Prior to embarking upon in-depth analyses of this RNA-Seq data, we wanted to assess whether 
the patterns of gene expression could potentially be correlated to differences in functions 
between cell populations. Principal component analysis (PCA) revealed a clear separation of the 
cell types on the first two components, representing the nine populations into four very distinct 
clusters (neutrophils, lymphocytes, monocytes, and macrophages), with all individuals clustering 
tightly within each cell population (Fig 2.1A). This is concordant with the observation that 86% 
of the total multivariate variance is between the cell types and the first two components 
capture a large proportion of the total variance (43% and 25 % respectively). We also applied a 
similar PCA only on lymphoid cell types, which resulted in five distinct clusters representing the 
five different lymphoid populations: B cells, CD4+ and CD8+ T cells, NK cells and γδ T cells (Fig 
2.1B). Hence gene expression in our data set clearly represents more differences between 
immune cell populations than between individuals.  

Using an unsupervised hierarchical clustering we found that the dendrogram reflected the 
differentiation scheme of pluripotent stem cells into myeloid and lymphoid cell types, except for 
B and NK cells, which were interchanged in our hierarchical clustering (Fig 2.2). Given these 
observations, we propose that there is a great potential to identify differences in gene 
expression between immune cell populations that will reflect the functional biology of these 
populations. 

2.6.3 Defining potential functional groups using a combination of gene co-
expression and functional annotation 
Knowing that there is a significant correlation structure in the transcriptome captured by the 
RNA expression data sets, and those co-expressed genes are often related functionally (224), we 
hypothesized that defining modules of co-expressed genes would be a relevant starting point 
for exploring potential functional units relevant to these immune cells. We, therefore, used a 
weighted gene co-expression network analysis (WGCNA) approach to define modules of co-
expressed genes (132). Using this approach, we obtained 45 modules with an average of 318 
genes per module (ranging from 26 to 1,945 genes; Table 2.1). As can be seen in Fig 2.3, each 
module could be associated with one or more immune cell populations. For example, modules 
22 and 38 were highly associated with B cells (r = 1.00, P = 1.97 x10-106; r = 0.74, P = 8.05x10-19; 
respectively) and module 41 with B cells and monocytes (r = 0.63, P = 1.41x10-12; r = 0.46, P = 
8.32 x10-07; respectively), whereas module 26 was strongly associated with NK, γδ T and CD8+ T 
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cells (r = 0.68, P = 1.71 x10-15; r = 0.41, P = 1.78 x10-05; r = 0.32, P = 9.80x10-4; respectively), all 
cell populations that perform cytotoxic functions. 
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Table 2.1. Summary of key functions identified for modules of co-expressed genes.  

Module ID: Module number; Module ID in parentheses: the associated functions are more speculative as enrichment is 
more limited; ***: only correlations between modules and cell types where P<0.05 are indicated; B: B cells; NK: NK cells; 

Module 
ID 

# Genes 
in 

module 

Associated cell types *** 
Main functions identified 

B NK γδ T CD4+ CD8+ Neut Mon M⏀ LPS 

1 1212        0.3 0.23 Mitochondrial functions, ribosome biogenesis 

2 1945          Broad range of basic functions 

3 619 0.26  0.2 0.27 0.29     Transcriptional regulation via zinc finger proteins 

4 593      0.48 0.32 0.35 0.39 Lysosomal function; neutrophil polarity; chemoattraction 

5 489        0.62 0.69 Chemokine production, microtubule network; extracellular exosomes 

6 748        0.49 0.43 Mitochondrial metabolism 

7 452      0.68 0.44   Azurophil granules; cytoskeleton dynamics; ruffle 

8 411 0.37 0.18 0.25 0.38 0.37     Transcriptional regulation (e.g. of cytokine genes) via zinc finger 
proteins 

9 427       0.44 0.55 0.48 Endocytosis & ROS production 

10 309      0.71   0.44 Actin remodeling & membrane trafficking, nicotinamide metabolism 

11 296      0.96    Production of Azurophil granules 

12 548      0.85 0.39   Cytoskeleton remodeling; cell polarity; chemokine signaling 

13 401 0.33 0.22 0.23 0.32 0.32     Cell-cell adhesion; actin remodeling; interferon response 

14 246 0.24     0.64    Ubiquitin-like conjugation; control of intracellular membrane traffic; 
transcriptional regulation 

15 595      0.9    Defensin-specific granules 

16 426      0.91    NET-associated histone production 

17 414 0.34 0.21 0.24 0.32 0.32     Transcriptional regulations; control of immune cell proliferation 

18 226 0.2 0.23 0.22 0.21 0.23 0.27    N.D. 

(19) 321 0.36     0.35    Cytoskeleton remodeling 

20 429       0.39 0.5 0.47 Lysosomal/Endosomal functions 

21 388      0.61    Neutrophil polarization, trafficking, and exocytosis; ROS & NET 
production 

22 195 1         Maintenance of B cell lineage; BCR signaling 

23 637 0.35  0.22 0.34 0.34     Ribosomal functions 

24 177  0.45 0.36 0.31 0.37     Control of Wnt signaling via beta-catenin TCF complex 

25 147      0.42 0.33 0.28 0.32 Superoxide-generating NADPH oxidase activator activity 

26 129  0.68 0.41  0.32     Cytotoxic granule composition; non-self-recognition 

27 120  0.49 0.37 0.31 0.4     Modulation of receptor signal transduction 

28 279        0.6 0.65 Bioenergetics (e.g. fatty acid oxidation, protein turnover) 

29 93         0.98 Anti-microbial functions (chemokine production & zinc metabolism) 

30 91   0.33 0.52 0.51     Regulation of T cell signaling 

(31) 81    0.66 0.57     Modulation of immune response including via CD28, netrin 4 and 
semaphorin 5A 

(32) 229      0.24  0.5 0.65 Vesicular trafficking (lysosomes, endosomes, exosomes) 

33 67 0.34 0.18 0.23 0.26 0.28     N.D. (associated with lymphocytes) 

(34) 61 0.32      0.27 0.47 0.45 Antigen presentation; vesicle function and trafficking; RAS signaling 

(35) 58      0.54   0.68 Response to hypoxia; autophagy; regulation of inflammation 

36 52      0.76   0.47 Endocytosis and membrane trafficking 

37 46 0.39      0.28 0.36 0.36 Intracellular vesicle formation and function, including lysosomes 

38 45 0.74       0.3 0.35 Regulation of BCR signaling 

(39) 43  0.91 0.22       Golgi apparatus 

40 121      0.88    Transcriptional regulation via zinc finger proteins 

41 39 0.63      0.46 0.22  MHC class II antigen processing and presentation 

42 38  0.26 0.19 0.22 0.22   0.28 0.32 Heterogeneous functions; IL7R signaling 

43 35       0.92   N.D. 

(44) 34      0.36   0.87 Interferon response 

(45) 26 0.56     0.44 0.27   Regulation of intracellular membrane trafficking 
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γδ T: γδ T cells, CD4+: CD4+ T cells; CD8+: CD8+ T cells; Neut: neutrophils; Mon: monocytes; M⏀: macrophages; LPS: LPS-
activated macrophages. N.D.: Non-determine. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.t001 
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Figure 2.3. Heatmap of the correlation values of WGCNA modules with primary immune cell types. Columns represent modules 
computed with WGCNA and rows, primary immune cell types. Correlation values and P values are displayed in S2.6 Fig. 

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.g003  
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To gain a better understanding of the biology underlying these co-expression modules that were 
highly associated with one or more specific cell types, we used a combination of global and 
targeted analyses of gene annotations and identified potential biological functions represented 
in each module. For the global analysis, we tested for the enrichment of annotation terms 
within the Gene Ontology (GO), UniProt, InterPro and KEGG databases (202, 205). For the 
targeted analysis, we undertook two independent approaches. The first was to identify the set 
of genes most highly expressed in each module, with the hypothesis that the highly expressed 
genes may provide insight into important functions within each module. Specifically, we 
examined the known functions of the genes that are within the top 2% of genes expressed 
within the cell types associated with a given module. We call these the Top Expressing Genes 
(TEGs). The second targeted approach entailed the identification of the genes with the greatest 
impact on the first principal component for each module, with the hypothesis that these genes 
better represent the modules, regardless of the expression level. Specifically, we examined the 
known functions of the genes that can account for 20% of the variance captured by the first 
principal component; We call these the Module Representative Genes (MRGs). To assess 
whether these approaches could identify functions that are relevant to the broader set of genes 
within each module, we also examined the known function for the entire set of genes within 
modules 22, 38 and 41. 

2.6.4 B cell-specific modules; cell activation and BCR engagements 
As mentioned, modules 22 and 38, are highly associated with B cells (Fig 2.3) and contain 195 
and 45 genes, respectively (Table 2.1). In our global analysis of module 22, there were eight 
annotation terms that were below 5% False Discovery Rate (FDR), and included “B-cell 
activation”, “Primary Immunodeficiency”, and “Immunoglobulin domain”, with a total of 17 
shared genes being associated with one or more of the annotation terms mentioned previously 
(S4 Table). For module 38, 16 annotation terms with P ≤ 0.05 were detected, but one was below 
5% FDR, and none appeared to indicate functions specific to B cells (S2.4 Table).  

Regarding TEGs in B cells, there were 12 TEGs within module 22 and three TEGs within module 
38 (S2.6 Table). Querying of public databases (GeneCards, PubMed and Google Scholar) for the 
known functions of the TEGs within module 22 revealed that many are involved in B cell 
receptor (BCR) structure and/or signaling (e.g. IGLL5, CD79A, BANK1, MS4A1, FCRL1) (225). 
There were also two genes encoding transcription factors (TF), POU2AF1 and PAX5, associated 
with B cell biology (12, 226). Interestingly, PAX5 also regulates the expression of EBF1, a gene 
within module 38, a TF crucial for B cell differentiation (227). In the case of module 38, two of 
the three TEGs have known functions in B cells: CD22 inhibits BCR activation and FCRLA is 
involved in immunoglobulin assembly (228, 229) (Fig 2.4).  
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Figure 2.4. Biological functions ascertained from the analysis of genes within two B cell-associated 
modules. The genes within modules 22 and 38 encode multiple genes that are central to B 

cell functions. These include components of B cell receptor (BCR) complex, such as inhibitory 
and stimulatory co-receptors CD22 and CD19, as well as TFs regulating the transcription of 

many of these. Genes in modules 22 and 38 are represented in green and blue, respectively: 
TEGs in dark colors, MRGs in intermediate colors and other genes in light colors. To see the 
profile of gene expression mean of all genes of module 22 presented in this Figure refers to 

the heatmap in S2.7 Fig. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.g004  
 

Regarding the MRGs, there were 28 within module 22 and seven within module 38 (S2.6 Table), 
with some overlap between the MRG and TEG lists: the IGJ gene (alias JCHAIN) encoding the 
immunoglobulin J chain in module 22, as well as the CD22 and FCRLA genes in module 38 (S2.6 
Table). Among the MRGs from module 22 are the TNFRSF13B (alias B cell-activating factor, 
BAFF) and TNFRSF17 (alias B Cell Maturation Antigen, BCMA) genes, which play an important 
role in B cell activation. The remainder of these MRGs is poorly-characterized genes or non-
protein coding RNAs (9 of 28). Of the poorly characterized genes, some are expressed in B cells 
(e.g. HTR3A (230)) or involved in B cell development/maturation (e.g. KLHL14 and VPREB3 (231, 
232)). Others, such as CHL1 and TCL1A have no known links to B cell function and merit further 
functional studies. Specifically, CHL1 may be involved in cell adhesion and migration, as these 
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functions are ascribed to its homolog L1CAM (233) and TCL1A is involved in AKT activation, 
which is important for BCR signaling (234). 

There were five MRGs from module 38 that were also not TEGs: BLNK, DENND5B, DIRAS1, 
RASGRF1, and LOC102724714. BLNK encodes a critical adaptor protein that bridges BCR-
associated kinase activity with downstream signaling events (235, 236). DENND5B is a poorly 
characterized gene containing a MAP kinase activating death (MADD/DENN) domain. While the 
function of DIRAS1 and RASGRF1 are not well understood, it is likely that these RAS family 
proteins are involved in B cell signaling.  

2.6.5 A module shared by B cells and monocytes; a gene expression program 
enabling antigen processing and presentation 
While modules 22 and 38 are specifics to B cells, module 41 was strongly associated with both B 
cells and monocytes, two antigen-presenting cells (Table 2.1). Global analysis of the 39 genes 
within this module revealed multiple annotation terms (N=66) that were significantly enriched, 
with the three most significant (%FDR<10-8) being “endosome”, “MHC classes I/II-like antigen 
recognition protein”, and “MHC class II protein complex” (S2.4 Table). In fact, many of the 
annotation terms found to be enriched in this module can be explained by a core set of genes 
including CIITA, CD74, HLA-DMA, HLA-DRA, HLA-DRB1, HLA-DMB, CD1A, CD1C, LY86, and CD180. 
The five TEGs in module 41 are part of this core set of genes (CIITA, CD74, HLA-DMA, HLA-DRA, 
and HLA-DRB1), all involved in and essential to antigen presentation in B cells and monocytes 
(237, 238) (S2.8 Fig). 

Regarding the genes that are most representative of module 41, there were six MRGs (CD74, 
SIDT2, FGD2, CD1A, MMP17, and HLA-DRA), three of which are included in the core set of genes 
described above (CD74, CD1A, and HLA-DRA). Additionally, SIDT2 and FGD2 contribute to 
intracellular trafficking relevant to antigen processing (239, 240). MMP17 is an endopeptidase 
that may be involved in the activation of membrane-bound precursors of growth factors or 
inflammatory mediators, such as TNF-α (241), which enhances antigen presentation. The 
combination of the global and targeted analyses clearly supports module 41 having a role in 
antigen presentation in both B cells and monocytes. 

2.6.6 A shared module associated with NK, γδ T, and CD8+ T cells; a role in 
cytotoxic granule and non-self-recognition 
Fig 3 shows that module 26 is associated with NK, γδ T and CD8+ T cells, strongly suggesting that 
it contains genes encoding for functions shared by these cell types (Table 2.1). The global 
analyses of the 129 genes within this module identified multiple significantly enriched 
annotation terms, including “natural killer cell-mediated cytotoxicity”, “cellular defense 
response” and “regulation of immune response”, all with FDR<10-7 (S4 Table). Genes enriched 
for these functions are located in the KIR locus (KIR2DL1, KIR2DL3, KIR3DL1, KIR3DL2, and 
KIR2DS4) within the human leukocyte receptor gene complex (LRC), in the NK gene complex 
(NKC) (KLRC1, KLRC2, KLRC3, KLRC4, KLRD1, KLRF1, and KLRK1), encoding proteins found in 
cytolytic granules (PRF1, GZMB, and GNLY) and cell surface proteins (CD160, NCR1, and FASLG) 
that mediate and/or potentiate cell-cell interaction. The primary functions that NK, γδ T, and 
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CD8+ T cells have in common are the recognition and killing of abnormal cells (e.g. infected with 
viruses or other intracellular pathogens, cancerous), and the genes noted above are essential to 
these functions (Fig 2.5). It should be noted that all of the genes have equivalent expression 
levels across these three cell types, except for the KIR genes which had a differential expression 
pattern (NK > γδ T > CD8+ T). 

 

Figure 2.5. Targeted analyses of genes within module 26, associated with NK, γδ T, and CD8+ T 
cells. The majority of genes in module 26 encode components of cytotoxic granules and 
proteins involved in the recognition of non-self. Genes in module 26 are represented in 

purple: TEGs in dark purple and MRG in light purple. To see the profile of gene expression 
mean of all genes of module 26 presented in this Figure refers to the heatmap in S7 Fig. 

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.g005  
 

When examining the 18 TEGs in these cell types, many of the same genes are highlighted (GNLY, 
GZMB, KLRD1, KLRF1, KLRK1, and PRF1), although other TEGs, such as GZMA and GZMH, can 
also be attributed to cytolytic granules. NKG7 (alias GMP-17), another TEG, may also be 
contained within these granules in all three cell types, since it is found in the membrane of NK 
cell granules (242). Many of the other TEGs within this module are involved in regulating the cell 
activation state, such as GPR56, an inhibitory receptor on NK cells (243), NCR1, that displays 
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either a stimulatory or inhibitory effect depending on the ligand (244), and SH2D1B that 
regulates signal transduction from cell-surface SLAM receptors and leads to granule polarization 
to cell-cell synapses (245). In addition, CD160 is potentially an activating receptor encoded 
outside the LRC and NKC complexes (246, 247). 

Also included in this list of TEGs are a number of genes whose functions are poorly 
characterized in NK cells, γδ and CD8+ T cells, including CST7, CTSW, and FGFBP2. CST7 encodes 
cystatin F, which may be important for the processing and activation of granule-associated 
serine proteases, in particular granzymes A and B (248). CTSW encodes Cathepsin W, which is a 
putative cysteine protease that is believed to be released during target cell killing, although 
apparently not essential to the process of cytotoxicity (249). FGFBP2 is highly expressed in NK 
cells, γδ T and CD8+ T cells and essentially absent in the other immune cell types studied herein, 
suggesting that it plays a specific function in these cells.  

Regarding the genes that are representative of module 26, there were 21 MRGs, with three 
(GZMB, KLRD1, and S1PR5) also being in the list of TEGs (S2.6 Table). Five of the MRGs are 
encoded within the LRC or NKC complexes (KLRD1, KIR3DL1, KIR2DL3, KLRC3, and KLRC1). This 
MRG list also contained FASLG, important in T lymphocyte induced cell death, as well as B3GAT1 
which encodes a key enzyme in the biosynthesis of the carbohydrate epitope HNK-1 (human 
natural killer-1, alias CD57). Moreover, this list contains the genes that encode the XCL1 and 
XCL2 cytokines – two ligands for the chemokine receptor XCR1. Although still poorly 
characterized, this chemokine likely mediates the chemotactic activity of cDC towards cytotoxic 
cells (250). 

In terms of transcriptional control of genes within this module, it is interesting to note that 
DUSP2, a TEG of this module, encodes a dual-specificity phosphatase that negatively regulates 
the activity of the signal transducer and transcriptional activator STAT3, which in turn regulates 
the transcription of the KLRK1 gene within the NK gene complex (251, 252). The TF RUNX3 is 
also a TEG and regulates genes implicated in lymphocyte activation, proliferation, cytotoxicity, 
migration and cytokine production in CD8+ T and NK cells, like NCR1 and IL2RB (253, 254). 
Although not within the list of TEGs, ZNF683 (alias Hobit) drives the expression of GPR56 in NK 
cells (243).  

Taken together, these analyses suggest that module 26 has two predominant functions, the first 
being cytotoxic granule composition, and the other being non-self-recognition, very consistent 
with the role of NK, γδ T, and CD8+ T cells. 

2.6.7 Modules associated with LPS-activated macrophages 
In addition to identifying co-regulated genes associated with specific cell types, we also 
explored our ability to use this experimental approach to examine the transcriptional impact of 
modifying the activation state of a cell. Specifically, we cultured CD14+ enriched mononuclear 
cells from human peripheral blood with M-CSF for a total of 8 days to obtain macrophages (255, 
256) and activated macrophages were generated by stimulating the macrophages with LPS 
during the last 24h of culture (257). As can be seen in Fig 2.3, module 29 stands out as being 
highly associated with response to LPS cells (Table 2.1). A global analysis of the 93 genes within 
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this module identified 29 significantly enriched annotation terms (FDR<5%) that fell within two 
groups. The first group, including “cellular response to interferon-gamma”, “cellular response to 
interleukin-1“ and “cellular response to tumor necrosis factor”, is driven by a common set of 
genes (CCL1, ASS1, CCL20, EDN1, CCL8, CCL19, IRG1 (alias ACOD1), CCL15 and CCL17), many of 
which are chemokines (CCL or CXCL genes) acting as chemoattractants for immune cells. EDN1 is 
expressed by endothelial cells, although it can also be produced by macrophages co-cultured 
with activated T cells (258). The second group includes annotations related to “metallothionein” 
and is also driven by a common set of genes (MT1G, MT1H, MT1L, MT1M, and MT2A) known as 
metallothioneins; they shape the macrophage zinc pool in response to inflammatory and 
infectious stimuli (259). 

Module 29, strongly associated with LPS-activated macrophages, contains five TEGs; CCL8 and 
MT2A, both highlighted by the global analysis, complement factor B, known to be LPS-induced 
(260), IDO1, which catalyzes the first and rate-limiting step of the catabolism of the essential 
amino acid tryptophan along the kynurenine pathway (261), and, finally, ST3GAL1, which is 
highly expressed in all cell types examined, and thus is likely, not informative to this module. In 
addition to the TEGs, 14 MRGs were found in module 29 including three metallothioneins 
(MT1G, MT1H, and MT1M) and one chemokine (CCL15) also highlighted by the global analysis. 
Among the other MRGs, we found two cytokines, CSF3 and IL36G, as well as PDGFRL, whose 
molecular function is not established but may be involved in cell proliferation (262). Taken 
together, these analyses support an antimicrobial function for this module, with an important 
signature of chemokine production and zinc metabolism.  

2.6.8 The neutrophil transcriptome is distinctive from other immune cell types 
Examining the distribution of reads, before and after normalization, we observed that 
neutrophils have a very different pattern when compared to the other cell types (S2.2 Fig). 
Neutrophils have fewer expressed genes (11,626 genes for neutrophil and between 13,161 and 
13,614 for other cell populations) and the spread in expression is larger than the other cell 
types. Not surprisingly, this was also observed in the PCA and hierarchical clustering analyses, 
representing global differences in the transcriptome of neutrophils as compared to all other cell 
types examined herein (Fig 2.1A). In addition, there were 15 transcripts with a greater than the 
100-fold difference between the average number of read counts in neutrophils as compared to 
the average number of read counts across all other cell types combined (see Supplementary 
Materials). 

Global analysis of the 13 neutrophil modules identified general functions such as “transcription” 
and “phosphoprotein”; however, a number of more specific functions relevant to 
neutrophils/myeloid cells were also identified, such as “lysosome”, “extracellular exosome”, 
“movement of cell or subcellular component”, and “superoxide-generating NADPH oxidase 
activator activity” (S2.4 Table). In terms of targeted analyses for these 13 neutrophil-associated 
modules, there were multiple TEGs (n=349) and MRGs (n=628). These analyses highlighted 
neutrophil polarity, lipid metabolism, and chemoattraction as functions related to module 4; 
calprotectin, azurophil granules, cytoskeleton dynamics, chemoattraction for module 7; actin 
remodeling & membrane trafficking, nicotinamide metabolism for module 10; neutrophil 
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polarization, trafficking and exocytosis for module 21; and endocytosis and membrane 
trafficking for module 36.  

Moreover, given that the molecular aspects of many neutrophil functions have previously been 
characterized, we looked for the presence of the transcripts relevant to these functions within 
our modules. Specifically, we looked for 126 transcripts relevant to neutrophil granules (e.g. 
azurophil, gelatinase, secretory), antimicrobial proteins, reactive oxygen species (ROS), 
Neutrophil Extracellular Traps (NETs), cell cross-talk and resolution of inflammation (apoptosis 
and clearance, lipid mediator class switch) (114, 263-265). One hundred 11 transcripts were 
expressed in our dataset, with 80 of them found within our neutrophil-associated modules. 
Using this approach, we found that module 11 was associated with the presence of transcripts 
for azurophil granules, module 15 with defensin-specific granules, module 21 with ROS and NET 
proteins, and modules 16 with NET-associated Histone Cluster 1 family members. Extending this 
approach to the neutrophil modules also associated with other myeloid cells, we observe 
multiple transcripts relevant to neutrophil functions, either because the functions are shared 
between these cell types (e.g. ROS production, vesicle trafficking) or because the gene products 
are involved in different functions (e.g. actins are involved in NETs and other cytoskeleton-
related functions).  

2.6.9 Transcriptional control of genes within B cell modules 
In order to gain an understanding of the transcriptional control of genes within each module, 
we were interested in examining whether there was an enrichment of TF binding sites (TFBS) 
within the promoters of the genes within its module. In order to do so, we used the empirical 
ChIP-Seq data from the ENCODE (Encyclopedia of DNA Elements) Project (162). Given that B 
lymphocytes are well represented in the ENCODE dataset - 76 TFs were studied in the GM12878 
immortalized B cell line – we focused our initial analyses on the three modules most associated 
with B lymphocytes and described above (modules 22, 38 and 41). Specifically, these analyses 
identified that the TFBS for EZH2 was significantly enriched in the proximal promoters of the 
195 genes within module 22 and the TFBS for IKZF1 was enriched in the promoters of the 45 
genes within module 38 (S2.7 Table). Analysis of the promoters for genes within module 41 
associated with B cells and monocytes revealed enrichment for nine different TFBSs (BCL11A, 
CEBPB, EP300, EZH2, IKZF1, MTA3, NFATC1, RFX5, and SPI1) (S2.7 Table). Interestingly, the 
enrichment was the greatest for IKZF1, with over four- and five-fold enrichment in modules 38, 
and 41, respectively. The transcript for IKZF1 is found in module 17, which while associated with 
lymphoid cells (S2.6 Fig), has also strong expression across all immune cells (S2.7 Table). BCL11A 
is essential for lymphopoiesis and B cell development; it is also a critical component of a 
transcriptional network that regulates B cell fate by controlling V(D)J recombination and 
functions upstream of EBF1 and PAX5 in the B cell lineage differentiation pathway (266-268). 
RFX5, EZH2, EP300, and SPI1 all control MHC class II expression either directly or via interaction 
or regulation of CIITA (269-276). MTA3 has been implicated in cell fate during B lymphocyte 
differentiation (277). NFATC1 regulates normal homeostasis and differentiation in B cells (278). 
Finally, CEBPB is involved in the survival of Ly6C- monocytes and have unknown function in MHC 
class II (279).  
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Interestingly, all of the TFs enriched in this analysis have average-to-high levels of expression in 
B cells. Among the 76 TFs that were evaluated, only two (MYC and NFATC1) have their TFBS 
enriched in their own modules (modules 3 and 23; respectively). Specifically, the empirical data 
provided evidence of a TFBS for MYC in the promoter region of 180 genes of the 619 genes from 
module 3. It has been shown that MYC is necessary to stimulate both proliferation and inhibited 
differentiation in mature B cells induced by BCR signal (280, 281). BCR signaling is also known to 
increase the transcription of the NFACT1 gene, which in turn plays an important role in 
controlling plasmoblast/plasma cell formation (282, 283). 

2.6.10 Transcription factors potentially associated with cell lineages and 
states. 
 As described above for the analysis of the B cell-specific modules, the expression of TFs playing 
a key role in cell fate can be maintained in mature cells. In fact, with the exception of BACH2, 
TCF3 and IKZF1, all of the key TFs known to be involved in the multiple steps of B-cell-lineage 
differentiation from common lymphoid progenitor to mature B cell are within modules 22 and 
38, despite their being identified from the transcriptome of mature B cells (S2.8 Table) (284-
287). BACH2, TCF3, and IKZF1 were not identified in these analyses as, while they are necessary 
to B cell differentiation, their expression is not unique to B cells and in fact, they are ubiquitous 
in the primary immune cell types studied herein. We were therefore interested in identifying 
additional TFs that were highly expressed in a given cell type or cell lineage. In order to do so, 
we examined the 1600 known human TFs (26) for expression patterns that were consistent with 
the differentiation scheme depicted in Fig 2.2B. Specifically, we considered each branch point as 
representing a cell fate decision and looked for TFs that appeared to be specific for a given fate 
(e.g. myeloid vs. lymphoid; neutrophil vs. monocyte; B cell vs. T cell). For example, we looked 
for TFs that were highly expressed in lymphoid cells and absent or only very weakly in myeloid 
cells and identified 13 TFs that are candidates for being involved in lymphoid differentiation 
and/or function (S2.5 Fig and S2.5 Table). This list includes IKZF3, which is a known regulator of 
lymphoid development and BACH2, a known inhibitor of myeloid differentiation (288, 289). In 
addition, when looking for TFs potentially involved in the differentiation step leading to 
monocytes, we identified SMAD1, which is known to be implicated in monocyte differentiation, 
polarization and inflammation (290, 291) and MITF which has not previously been associated 
with monocyte differentiation but is known to be a phagocyte-restricted TF in macrophage 
(292). Altogether, we identified 74 TFs differentially expressed in one cell type or lineage (S2.5 
Fig and S2.5 Table), with over a third (22/74) having confirmatory evidence in the literature as 
being involved in the relevant differentiation step. While not definitive proof, this certainly 
indicates that these TFs are strong candidates for playing a role in cell fate decisions and/or 
maintenance.  

2.7 Discussion  
Cells within the immune system are generated through successive differentiation steps from a 
common pluripotent hematopoietic stem cell progenitor. As in all differentiation processes, 
certain functions are gained and others are lost along the way, such that each immune cell 
subset has different functions, some unique to a given cell type while others are shared. For 
decades, such differences have been exploited in flow cytometry-based experimentation, with 
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specific cell surface markers (e.g. CD3, CD4, CD8, and CD14) used to identify, qualify and 
quantify immune cell populations within different experimental contexts. Sequencing the 
transcriptome (RNA-seq) of these immune cells can provide a complementary approach to 
understanding the differences between immune cell types or between different experimental 
conditions, disease states. RNA-seq based approaches certainly come with the challenge of 
analyzing and interpreting the data on thousands of transcripts per sample. We, therefore, set 
out to generate, analyze and interpret RNA-seq data of primary human immune cells from 
healthy individuals in order to evaluate the feasibility and usefulness to understand some of the 
biology underlying these cells and could play a major role in many immune-mediated diseases.  

Starting with the premise that genes with correlated expression patterns are more likely to have 
shared biological functions than if they have disparate expression patterns, we aimed to identify 
functional modules within and across primary human immune cells by defining sets of co-
expressed genes. Indeed, this unsupervised approach identified co-expression modules that 
were either highly correlated to a single cell type or to a group of cell types (Fig 2.3). We then 
assigned potential functions to these modules using a combination of global and targeted 
annotation approaches. From these analyses, it was clear that modules associated with a single 
cell type were linked to known functions of those cell types; for example, BCR signaling pathway 
genes in the B cell-specific module or genes encoding proteins linked to functions of specific 
granules, ROS and NET production in different neutrophil-associated modules. As importantly, 
modules shared across different cell types also had biologic meaning; for example, MHC Class II 
antigen processing and presentation in B cells and monocytes, or cytotoxic granule composition 
and non-self-cell identification in NK, γδ T, and CD8+ T cells. These results confirm that this 
approach can reveal co-expressed genes that do share functions.  

While not the primary objective of the current study, these co-expression modules also provide 
an opportunity to use a “guilt by association” approach in order to identify additional genes 
involved in the specific functions revealed by our analyses. For example, a number of genes in 
module 41 encode proteins implicated in vesicular traffic (BLOC1S6, LAMP5, TBC1D5, and 
TRAK1), potentially revealing novel players in the trafficking of endosomal vesicles involved in 
antigen processing and presentation. Additional examples are: (1) two RAS family proteins, 
DIRAS1 and RASGRF1, that are potentially involved in B cell signaling (234); (2) FGFBP2 
potentially having a role in cytotoxic functions of NK, γδ T and CD8+ T cells (250); (3) NECAB2 
potentially being an important regulator of neutrophil apoptosis, autophagy and NETs; and (4) 
the enzyme-couple channel TRPM6 involved in neutrophil chemotaxis. While experimental 
validation is required to confirm these proposed functions, nonetheless, this illustrates how 
additional functional hypotheses can be generated from the information contained within the 
co-expression modules. 

Also found within these modules are genes encoding TFs and transcriptional regulators; multiple 
TFs with known roles within the immune system were found within the relevant modules. Prime 
examples are the B cell-specific TFs PAX5 and EBF1 that are respectively within the B cell-
specific modules 22 and 38, CIITA is known to regulate MHC class II genes found within module 
41, and DUSP2, in module 26, is a dual-specificity phosphatase that influences indirectly the 
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expression of killer receptors within the NK gene complex. In order to assess whether TFs 
controlling the expression of genes within their own co-expression modules or in distinct 
modules, we focused our analyses on B cell modules, given the extensive ENCODE Chip-seq data 
for the 76 TFs in cell lines from the B cell lineage. While we detected an enrichment signal for 45 
TFBS in 12 B cell-associated modules. Only two TFs (MYC and NFATC1) have their TFBS enriched 
in their own modules (280-283), supporting a network model of TFs regulating the transcription 
of genes in distinct co-expressed gene sets, which is consistent with current literature (153, 188, 
189, 293).  

While the focus of our analyses was to identify functional subgroups of genes, we did perform 
an analysis of TFs that were independent of the co-expression modules described above. 
Specifically, we searched for TFs that differentially expressed in a given cell type or lineage. 
Indeed, this approach identified many known lineage-specific TFs that are likely involved in 
maintaining lineage commitment and key functions associated with those commitments. Prime 
examples were IKZF3 known to be involved in lymphocyte development and homeostasis (288), 
PAX5 in differentiation and function of mature B cells (11), and FOXP3 in CD4+ T cell 
differentiation (294-296). This analysis also highlighted a few TFs previously unknown to be 
associated with specific lineages, such as ZNF860 in B cell differentiation, ZNF385A in monocyte 
differentiation, CREB5 in the myeloid lineage, TFCP2L1 in γδ T lineage, and MSC in the activation 
of macrophages in response to LPS (S2.5 Fig and S2.5 Table). While the expression patterns 
were certainly consistent with a role in cell fate decision and/or maintenance, with many having 
published confirmatory evidence (18 of 49), future studies will be required to confirm the role 
of the remaining candidates. 

In the future, the approach described herein could be used for the analysis of circulating 
immune cells in a variety of contexts, such as in cross-sectional comparisons between different 
immune-mediated diseases, in longitudinal studies of disease progression or response to 
therapy, or in a comparison of circulating immune cells versus immune cells taken from 
peripheral inflammatory sites. It is clear that comparisons in such study designs can be complex, 
with different expression patterns being a result of changes in cell populations, in addition to 
gene expression within cells, and therefore it will be important to rely on careful 
immunophenotyping and cell sorting strategies. Alternatively or in complementarity, with an 
inevitable decrease in the costs associated with single-cell RNA sequencing (scRNA-seq), this 
may become a better option, with the analysis strategy presented herein also being relevant to 
this experimental approach. 
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3.2 Article 
 
Identifying transcript-level differential expression in primary human immune cells. 

 

Saraï Molaa,b, Claudine Beauchampa, Gabrielle Bouchera, Philippe Goyettea, Mohamad Karakya, 
Sylvain Foisya, John D. Riouxa,b,c. 
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H1T 1C8, Canada 
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Gaudry, C.P. 6128, Succ. Centre-ville, Montréal, Québec, H3C 3J7, Canada 

 c Département de médecine, Université de Montréal, Pavillon Roger-Gaudry, C.P. 6128, Succ. 
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Data availability statement: Researchers can request access to the individual-level data from the 
current study by contacting the Montreal Heart Institute ethics committee at the following 
institutional email address: cer.icm@icm-mhi.org. 

3.3 Abstract 
Background: Multipotential hematopoietic stem cells differentiate into a wide variety of 
immune cells with a diversity of functions, including the ability to respond to a variety of stimuli. 
Importantly, numerous studies have demonstrated the importance of gene transcription in 
defining cell identity and functions. While these studies have primarily been performed at the 
level of the gene, it is known that key immune genes such as  
CD44 and CD45 generate multiple different transcripts that are differentially expressed across 
different immune cells, and that encode proteins with different sequences and functions. Prior 
genomic surveys have shown that the mechanisms for generating diversity in expressed 
transcripts (alternate splicing, alternate transcription start sites, etc.) are very active in immune 
cells, but have been lacking in terms of identifying genes with multiple transcripts, that are 
differentially expressed, and likely to affect cell functions. 

Methods: We first identified the set of genes that had at least two transcripts expressed in our 
RNA sequencing dataset generated from purified populations of neutrophils, monocytes and 
five lymphocyte populations (B, NK, gd T, CD4+ T and CD8+ T) from twelve healthy donors. Next, 
we developed a heuristic approach to identify genes where two or more transcripts have 
distinct expression patterns across lymphoid and/or myeloid populations. We then focused our 
annotation and interpretation on differentially expressed transcripts that affect the coding 
sequence. This process was repeated to identify transcripts that were differentially expressed 
between monocytes and populations of macrophages and LPS-stimulated macrophages derived 
from these monocytes in vitro. 
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Results: We found that over 55% of genes had two or more expressed transcripts, with an 
average ~3 transcripts per gene, and that 70% of these had at least two of the transcripts 
resulted in proteins with different sequences. As expected, we identified a complex pattern of 
differential expression for multiple transcripts encoding the CD45 transmembrane protein, but 
we also found similar evidence for ten other genes (CD300A, FYB1, GPI, LITAF, PSMA1, PTMA, 
RPL32, SEPTIN9, SH3BP2, SH3KBP1) when comparing the expression patterns of transcripts 
within myeloid and lymphoid cells. We also identified five genes with differentially expressed 
transcripts associated with the transition from monocytes to macrophages (FNBP1, KLF6, and 
SEPTIN9) or between macrophages and LPS-stimulated macrophages (CD44, OAZ2, and 
SEPTIN9). For the most part, we found that the different transcripts of these genes are expected 
to impact specific biological functions, for example the different transcripts of SEPTIN9 likely 
regulate the cytoskeleton in immune cells via their interactions with actins filaments and 
microtubules. 

Conclusions: This analytic approach successfully identified multi-transcript genes that are 
differentially expressed across immune cells and could be applied to other transcriptomic data. 

Keyword: primary human immune cells; RNA-Seq; differential transcript expression control; 
protein isoforms 

Abbreviations: TF: transcription factor; CPM: Counts per million; TSS: Transcription start site; 
AS: Alternative Splicing; NMD: nonsense-mediated RNA decay 
 

3.4 Introduction 

While it is estimated that the human genome contains 20,000 to 25,000 protein-coding genes, 
transcriptional, post-transcriptional, and translational mechanisms are believed to generate a 
total of 250,000 to one million different proteins. Diversity at the transcript level can be 
generated via alternative transcription start sites (TSS), alternative splicing (AS), and alternative 
polyadenylation sites (297-299). RNA sequencing (RNA-Seq) technologies enable a precise 
measurement of the expression quantity not only at the gene level but also at the level of the 
different transcripts for each gene, generated by these various mechanisms. Specifically, 
transcriptome measurement with RNA-Seq can provide useful information into each transcript 
such as the TSS and termination site (3’ polyadenylation site) as well as skipped exons and 
retained introns (299). Diversity in transcripts can lead to multiple protein isoforms that can 
differ in subcellular localization, protein-protein interaction, stimulatory or inhibitory activities, 
stability, DNA-binding properties, lipid-binding properties, or enzymatic activity (43, 45). 
Alternative transcripts can, however, also lead to proteins isoforms with disrupted structures 
and functions. Importantly, aberrant transcripts are targeted for nonsense-mediated RNA decay 
(NMD), although it has been observed that the selectivity of targeting of the NMD system for 
different transcripts is a means of regulating protein expression (300).  
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At the gene level, analysis of RNA-Seq data generated from human tissues by the Genotype-
Tissue Expression (GTEx) project found that variation in gene expression is far greater among 
tissues (47% of total variance in gene expression) than among individuals (4% of total variance) 
(299). It was also found that thousands of genes are differentially expressed between tissues or 
show tissue-preferential expression (3), together supporting the notion that gene expression 
patterns can provide insight into tissue-relevant biological functions. While most of this work 
was carried out in human tissues or cell lines, it has further been shown via gene level 
transcriptomic analyses across several human immune cells that networks of co-expressed 
genes are associated with cell identity and biological functions (1, 2, 54).  

At the level of transcripts, analyses of 29 solid organ tissues, 11 brain subregions, whole blood, 
Epstein-Barr virus–transformed lymphocytes and cultured fibroblasts from skin from the GTEx 
Project found that alternative TSS and termination sites accounted for the majority of alternate 
transcripts, and are most likely to lead to functional proteins as compared to alternate splicing 
events that involves untranslated exons and thus not as likely to lead to novel protein 
sequences (299). This study also suggested that the main driver of cellular identity was 
transcription at the gene level and that differential expression at the level of individual 
transcripts played a complementary role (3).  

Given that these studies were performed with complex tissues, to better understand the role of 
differential expression of different transcripts in the immune system it is important that this 
question be studied within different isolated immune cell populations. Importantly, the 
Immunological Genome Project Consortium (ImmGen) looked at transcript diversity by 
examining RNA-Seq data for alternate splicing events in murine B and CD4+ T cells and 
differentially expressed exons using micro-puce data across 172 ImmGen cell populations (138). 
They reported AS events in ~60% of the genes, with patterns of AS linked to lineage 
differentiation and cell cycle, while noting a few examples of differential splicing between 
murine B and CD4+ T cells (e.g. in the Ptprc gene) (138). Alternate splicing events have also been 
examined in primary human monocytes and macrophages differentiated and polarized in vitro 
from four healthy donors (144). This study found a prominent role for AS associated with the 
differentiation and activation events, with RBFOX2 and MBNL1 RNA binding proteins likely being 
regulators of AS. Given these findings, we were prompted to study nine different immune cell 
populations from twelve healthy donors to better understand the role of alternate TSS, AS and 
alternate polyadenylation sites in generating transcripts that are differentially expressed 
between cell populations and activation states.  

3.5 Materials and methods 

3.5.1 Description of dataset 
All the raw data used for the current study was generated as part of our previous study (54). 
Briefly, in this previous study,12 healthy volunteers were recruited and assigned a randomly 
generated ID by the Montreal Heart Institute (MHI) Biobank Center to ensure anonymity as 
previously reported. Peripheral blood was collected and then processed to isolate purified 
populations of neutrophils, monocytes and five lymphocyte populations (B, NK, gd T, CD4+ T and 
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CD8+ T). The CD14+ enriched mononuclear cells were then differentiated and stimulated to 
generate populations of macrophages as well as activated macrophages, as previously described 
(54). RNA was extracted, sequencing libraries prepared, and paired-end 2x100bp reads were 
generated, as previously described to (54). 

This project was approved by the MHI Institutional Ethics Committee « Comité d’éthique de la 
recherche et du développement des nouvelles technologies ». Researchers can request access 
to the individual-level data from the current study by contacting the Montreal Heart Institute 
ethics committee at the following institutional email address: cer.icm@icm-mhi.org. 

3.5.2 Bioinformatic processing of sequence files 
In the previous study, primary QC analysis of raw RNA-Seq data was performed with FastQC 
(v0.10.1) (https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/fastqc/) and sequences were 
trimmed of low-quality bases with Trimmomatic (v0.33) to remove potential adapter 
contamination (190). For more information, referred to (54). For the current analyses, HISAT 
(hierarchical indexing for spliced alignment of transcripts) (v 2-2.1.0) (128, 301) was applied to 
align sequencing reads to the reference genome. The human gene annotation file from 
GENCODE for build GRCh38 was used. Sorting of the aligned reads was done with SAMTools 
(v1.9) (191) and was also used to convert SAM files to BAM.  

Transcript abundance was quantified with StringTie (v2.0.4) (127, 128). By default, StringTie 
returns transcript expression matrix in RPKM or FPKM. To create transcript expression matrix of 
read counts, the python script prepDE.py was used on files generated by StringTie (128). Prior to 
the analysis of transcript expression level, the data was filtered and normalized with 
R/Bioconductor packages (302). The expression count matrix and transcript annotations were 
assembled in a DGEList object with DGEList function from edgeR package (v3.12.1) (193, 194). 
To filter out non- and low-expressed transcripts, a CPM threshold of 3 CPM into at least five 
samples was used and defined by analysis of gene expression data through our nine immune 
cell types (S2.1A Fig.). Sample normalization factors were calculated with calcNormFactors 
function from edgeR. Normalization and variance stabilization of data were achieved with voom 
function (303) from limma package (v3.42.2) and TMM factors. 

3.5.3 Principal component and hierarchical clustering analyses 
Transcriptomic data of gene transcripts was analyzed with Principal Component Analysis (PCA) 
and hierarchical clustering approaches to provide a global view of the data. With these 
approaches, we identified expression profile similarities between individuals and cell types. We 
used the PCA approach to assess the principal axes of variation in our data. Principal 
components were computed from filtered and normalized transcript expression data with R 
function prcomp. A graphical display was used to represent the two first PCs the largest axes of 
variation (S2.2 Fig.). As a complementary analysis, we computed an unsupervised hierarchical 
clustering to identify sample grouping. As a measure of similarity between samples, Pearson 
correlation was computed on filtered and normalized transcript expression data with R function 
cor. Distance (dissimilarity) was then computed as 1-similarity. The data dendrogram was built 
based on hierarchical clustering with hclust R function (Fig. S3A). Finally, the fraction of 
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transcript expression variance explained by cell types was computed from ANOVA. Expression 
for each gene was centered and scaled to have mean and variance values respectively of 0 and 
1. The sum of squares (SS) explained by cell types was obtained from analysis of each gene 
variance and SS sum of all genes dividing by the total SS used to estimate multivariate variance 
explained. 

3.5.4 Transcript annotations and gene information: protein isoform encoded, 
transcription factor and gene involved in splicing machinery 
To align reads, we used HISAT with human gene annotation file GENCODE version 32 
(gencode.v32.annotation.gtf ). This file provided some transcript information like Ensembl 
transcript ID, transcript name, start, end, strand, chromosome, gene name, gene ID, gene type 
and transcript type. All transcripts with protein-coding keyword in the transcript type category 
were defined as a transcript encoding a protein. From two UniProt file databases, we added 
protein UniProtKB AC and protein length to all transcripts encoding a protein isoform 
(HUMAN_9606_idmapping.dat and GRCh38_latest_protein.gpff). 

To complete annotation of transcripts, we identified those encoding for a transcription factor 
(TF). For this purpose, we used the catalog of human TFs published by Lambert and colleagues 
(26). To identify human TFs and their binding site motifs, this catalog was based on specific 
databases including TRANSFAC, HT-SELEX, UniProbe, and CisBP (209-218). Their definition of a 
TF is a protein capable of 1) binding DNA in a sequence-specific manner and 2) regulating 
transcription. They identified 1,639 human TFs, and two-thirds of these have binding motifs (see 
http://humantfs.ccbr.utoronto.ca/index.php). We also identified genes that encode proteins 
involved in RNA splicing machinery. We obtained two lists: 1) a list built from spliceosome 
analyses with an algorithmic model published by Akerman M. et al. (304) and 2) a list computed 
in ProteinAtlas.org with the keyword “mRNA Splicing”. These two lists were used to finalize 
transcript annotation.  

3.5.5 RNA isoforms associated with cell lineages and states. 
We hypothesize that some gene transcripts are involved in fate decision in primary immune cell 
types, which is not always captured when global gene expression is studied (54). To investigate 
on this hypothesis, we developed an algorithm to identify candidate genes based on: (1) 
presence of a query transcript which has high expression specific to one or a subgroup of cell 
types, i.e. below detection threshold in the other cell types, and (2) presence of alternate 
transcripts that have an opposite or different expression profile compared to the query 
transcript. An alternate transcript is defined as one showing high expression levels in at least 
one cell type for which the query transcript has low-undetected expression. We based our 
method on the geometric mean of CPM expression from each cell types.  

This method was applied to all the dichotomous branchpoints along the differentiation tree for 
immune cells (e.g. B vs T cells) as well as the steps along the differentiation and activation of 
monocytes to activated macrophages. For each gene with at least two transcripts, the algorithm 
identifies transcripts with a “candidate profile”, defined as an expression level superior or equal 
to a high-expression threshold (we used 60 CPM) in at least one cell type of the first subgroup 
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(e.g. B cells) and an expression level inferior to the low-expression threshold (5 CPM) in all cell 
types of the second subgroup of the comparison (e.g. T cells). If one or more of the other 
transcripts for this same gene had an expression superior or equal to the high-expression 
threshold (60 CPM) in the second subgroup of cell types, the transcript is called alternate 
transcript and the transcript with a candidate profile is called query transcript. Any genes with 
transcripts fitting this pattern are considered candidates for additional follow up. For RNA-Seq 
data, all transcripts not reaching 3 CPM in at least five samples were considered not expressed 
and excluded from further analyses. In our analyses for comparing transcript profiles, we used a 
slightly higher threshold of 5 CPM on the geometric mean computed per cell type to define low 
expressed transcript in that cell type. This threshold was chosen to be stricter than the 
detection threshold, also accounting for the distribution of the averaged expression value per 
cell type (S2.4 Fig.). We observe that 15566 (57%) transcripts reach an average of 5 CPM in at 
least one cell type, compared to 18965 (68%) at 3 CPM. To define moderate to high expression 
level for transcripts, we used an arbitrary threshold of 60 CPM. This threshold corresponds to a 
20-fold-change from our detection threshold of 3 CPM and 12-fold-change from our low-
expression threshold of 5 CPM. As shown in Figure S4, only 14% of the transcripts reach 60 CPM 
in at least one cell type.  

Next, we focused our efforts on candidate genes where the differentially expressed transcripts 
impacted on the protein sequence. Genes were removed from the list if the query and/or 
alternative transcripts: 1) encode for the same protein isoform, or 2) do not code for a protein. 
Finally, we identify if query transcripts of filtered candidate genes are known to have an isoform 
specific function based on searches with PubMed, GeneCards, UniProt, NextProt, and Google 
Scholar. To support the candidate gene results, correlation and corresponding p-value matrices 
are calculated for each candidate genes in cell type comparison used to select its. For this 
purpose, we use all individual expression data, pooled by subgroup of cell types. To identify a 
subgroup of interesting candidate genes, all query transcripts are compared to all alternate 
transcripts for each candidate gene and the comparisons with a significant (p<0.05) negative 
correlation (r<0) were used to select the candidate gene subgroup. Negative correlation 
represents an opposite correlation between the two comparative transcripts.  

3.6 Results 

3.6.1 Alternate promoter usage and differential splicing leads to a large 
diversity of transcripts in human immune cells 
It is known that individual genes can give rise to multiple different RNA transcripts that result 
from alternate promoter usage and differential splicing events. As it is possible that different 
RNA transcripts of a given gene can encode proteins with different functional characteristics 
and/or stability that impact on the functions of specific cell types, we were interested in 
systematically identifying genes with alternative transcripts that were differentially expressed in 
primary immune cells. As a first step in this process, we characterized the diversity of transcripts 
in nine different primary immune cell populations from 12 healthy volunteers for which we had 
previously characterized the transcriptome at the gene level (54). Specifically, these were 
neutrophils, B cells, CD4+ T cells, CD8+ T cells, NK cells, γδ T cells and monocytes isolated from 
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the peripheral blood. In addition, the monocytes were differentiated in vitro into macrophages, 
with a subset of these macrophages being activated with LPS.  

To achieve transcript-level analyses, individual RNA sequence reads were mapped to known 
transcripts using a hierarchical indexing for spliced alignment of transcripts (HISAT), with 
individual transcripts being quantified with StringTie and annotated with the GENCODE 
annotation file (127, 128, 301). After data filtering and normalization, we detected a total of 
33,283 transcripts from 13,424 genes (Fig. 2.1). Of these, 5,591 genes were found to have a 
single expressed transcript, whereas ~58% of the genes (n=7,833) had two or more transcripts 
detected in our data (Figure 2.1). While most genes with multiple transcripts had up to ten 
different transcripts, approximately 2% expressed between 11 and 33 different transcripts 
(Figure 2,1). Furthermore, we observed that the ratio of genes with a single transcript, versus 
those with multiple transcripts, appeared to be relatively similar from one cell type to another, 
including in neutrophils that overall expressed fewer genes (S2.1 Table and S2.5 Fig). In the 
subset of genes with multiple transcripts that are protein-coding, we observed that this diversity 
arose due to different TSS usage (~11 %), alternate splicing (~6 %) or a combination of both (~81 
%).  

 

Figure 3.1  Transcript distribution in our data and unsupervised hierarchical clustering of 
transcript RNA-Seq data. A) Distribution of the number of detected transcripts per gene 

(histogram), with tabular representation. B) Dendrogram representation of the 
unsupervised hierarchical clustering of all samples (cell types and individuals) based on 
transcripts. The tree has a structure that closely resembles the known differentiation 

scheme of immune cells (see Figure S3). Each dendrogram leaf represents a single RNA-
Seq sample, the Y-axis represents the distance based on Pearson correlation. 

Principal component analysis (PCA) of this data revealed a clear separation of the cell types on 
the first two components, representing the nine populations into four very distinct clusters 
(neutrophils, lymphocytes, monocytes, and macrophages), with all individuals clustering tightly 
within each cell population (S2.2 Fig.). This is concordant with the observation that 54% of the 
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total variance is between the cell types with the first two principal components capturing a 
large proportion of the total variance (25% and 16 % respectively). This supports there being 
greater differences in transcript expression between immune cell populations than between 
individuals, consistent with what we previously observed in our gene-level analyses of immune 
cell transcriptome (54). Using an unsupervised hierarchical clustering of this data we found that 
the dendrogram also reflected the differentiation scheme of pluripotent stem cells into myeloid 
and lymphoid cell types, although there was some overlap between CD4+ and CD8+ T cells (S2.3 
Fig.). Given these observations, we propose that there is potential to identify differences in 
gene expression at the level of isoforms between immune cell populations that reflect the 
functional biology of these populations. 

3.6.2 Systematic bioinformatic screen identifies genes where two or more 
transcripts have distinct expression patterns in primary human leukocytes.  
It is well established that all cells of the immune system derive from a common pluripotent stem 
cell, where gene expression programs play a central role in cell fate decisions as well as 
maintenance of specific cellular functions in the resulting cell lineages. We therefore used the 
differentiation scheme (S2.3A Fig.) to guide our analyses of differential expression at the level of 
individual transcripts. Specifically, for each of the genes with two or more transcripts, we 
compared the expression pattern of the different transcripts for the cell populations on either 
side of a given branchpoint in the differentiation scheme (myeloid vs lymphoid, B cells vs T cells, 
ab T cells vs γδ T cells, NK cells vs B and T cells, monocytes vs macrophages, and macrophages 
vs activated macrophages; Table 1 and 2. 

Table 3.1  Genes with at least two transcripts with distinct expression patterns between 
cell types or cell lineages. 

  GROUP A GROUP B GROUP C 

Comparison1 

Candidate Genes with 
Differentially 

Expressed Transcripts 
(DET) 

Subset of GROUP A 
Affecting Coding 

Sequence 

Subset of GROUP B 
where Query and 

Alternate Transcripts 
are Negatively 

Correlated and P<0.05 

1.1  
Monocytes vs 
Lymphocytes 

SEPTIN9, PLEC, PPT1, 
ENTPD1, FYB1, PTPRE, 
RPS6KA1, HIPK3, NPC2, 

CD300A, NCOA4 

CD300A, ENTPD1, FYB1, 
HIPK3, NPC2, PLEC, 
PTPRE, RPS6KA1, 

SEPTIN9 

CD300A, FYB1, SEPTIN9 

1.1  
Lymphocytes vs. 

Monocytes 

PTMA, JAK1, CDC42SE1, 
CNN2, RPL13A, GPI, 
ATM, FYB1, ATP2A3, 

ST6GAL1, CYFIP2, 
TSC22D3, EIF3F, CD164, 
LITAF, FAM107B, FGD3, 
RPL32, PTPRC, FCGR3A, 

RUNX3, IL4R, PARP8, 

ANXA6, ARL4C, 
ATP2A3, CD164, 

CD300A, CNN2, ESYT2, 
FYB1, GPI, IL4R, LITAF, 
PSMA1, PTMA, PTPRC, 

RPL32, RUNX3, 
SH3KBP1, SWAP70, 

TLE5, TSC22D3 

CD300A, FYB1, LITAF, 
PSMA1, PTPRC, 

SH3KBP1, GPI, PTMA, 
RPL32, 
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ANXA6, FGR, SEPTIN7, 
ESYT2, TLE5, PSMA1, 

SPN, SH3KBP1, 
CD300A, SWAP70, 
CD53, SYK, ARL4C 

1.2  
NK vs (B cells, T cells) ITGB2, SUN2 ITGB2, SUN2  

1.2  
(B cells, T cells) vs NK 

RACK1, SH3BP2, RPS16, 
FYB1, ST6GAL1, RPS18, 

RPL4, FGD3, CD3E, 
CD53, SYK 

FYB1, RPS16, SH3BP2 SH3BP2 

1.3 
 B cells vs T cells 

SH3BP2, ST6GAL1, 
CD53 SH3BP2 SH3BP2 

1.3  
T cells vs B cells 

CNN2, ATM, ITGB2, 
LITAF, FAM107B, FGD3, 
PTPRC, ITM2B, RUNX3, 

ETS1, SH3KBP1 

CNN2, ETS1, ITGB2, 
LITAF, PTPRC, RUNX3, 

SH3KBP1 
LITAF, PTPRC 

1.4  
(CD4+ T cells, CD8+T 

cells) vs γδ T cells 
. . . 

1.4  
γδ T cells vs (CD4+ T 
cells, CD8+ T cells) 

. . . 

1.5  
CD4+ T cells vs CD8+ T 

cells 
. . . 

1.5  
CD8+ T cells vs CD4+ T 

cells 
. . . 

B cell specific ST6GAL1, SWAP70, 
CD53, SYK SWAP70 . 

NK cell specific . . . 
γδ T cell specific . . . 

CD4+ T cell specific . . . 
CD8+ T cell specific . . . 

 
Table 3.2  Genes with at least two transcripts that are differentially expressed between 

monocytes, macrophages and LPS-activated macrophages 
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We 
first 

focused our analyses on monocytes and the five lymphoid cell populations (B, NK, gd T, CD4+ T 
and CD8+ T) and included the 6,985 genes with at least two different transcripts (S2.2 Table). 
The neutrophils were not included at this stage as their overall transcriptome was quantitatively 
different from the other populations (S2.1 and S2.5 Fig.). In order to identify which of these 
6,985 genes have RNA isoforms that are differentially expressed, for each gene we: (1) defined 
as a “query” any transcript that had high expression (geometric mean > 60 CPM) in the 
population/group of interest (e.g. lymphoid cells) and low expression (geometric mean < 5 CPM) 
in the opposing population/group of the branchpoint (e.g. myeloid cells), and then (2) searched 
for a different transcript (called “alternate”) of the same gene that was high in the latter 
population/group (geometric mean > 60 CPM), regardless of its expression level in the former 
population/group. Using this approach, we identified 55 genes with at least two transcripts that 
were differentially expressed, with some genes being identified in multiple comparisons 
(“Group A” in Table 2.1). These include genes encoding cell surface receptors or transporters, 
TF, transcriptional regulators, ribosome components, enzymes, endosomal and lysosomal 
proteins, and proteins involved cytoskeleton organization. 

As a next step, we focused our efforts on the subset of genes where the differentially expressed 
transcripts encode for different protein isoforms resulting from either different TSS usage, 

 GROUP A GROUP B GROUP C 

Comparison1 

Candidate Genes with 
Differentially 

Expressed Transcripts 
(DET) 

Subset of GROUP 
A Affecting Coding 

Sequence 

Subset of GROUP B 
where Query and 

Alternate Transcripts 
are Negatively 
Correlated and 

P<0.05 

2.1 
Monocytes vs 
Macrophages 

CD302, ANXA1, 
SEPTIN9, RPL27A, 
DAZAP2, LTA4H, 
NFKBIA, EEF1A1, 

PTPRC, ALDH2, KLF6, 
RPL29 

SEPTIN9, DAZAP2, 
NFKBIA, EEF1A1, 

PTPRC, KLF6 
KLF6, SEPTIN9 

2.1 
Macrophages 
vs Monocytes 

SEPTIN9, CTSD, CAPG, 
ITGB2, ANXA2, NPC2, 

FNBP1, FURIN 

SEPTIN9, CTSD, 
ITGB2, ANXA2, 

NPC2, FNBP 
FNBP1, SEPTIN9 

2.2 
Macrophages 
vs Activated 

macrophages 

GSN, SLCO2B1, LIPA GSN, SLCO2B1, 
LIPA . 

2.2 
Activated 

macrophages 
vs 

Macrophages 

CD44, OAZ2, NR3C1, 
SLAMF7, SNX10 

CD44, OAZ2, 
SLAMF7 CD44, OAZ2 
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different splicing events, or a combination of both. This identified a subset of 33 candidate 
genes (“Group B” in Table 2.1; S2.2 Table). To better quantify the differential expression of 
these transcripts, we also calculated the correlation and associated p-value between query and 
alternate transcripts and identified 11 genes (CD300A, FYB1, GPI, LITAF, PSMA1, PTMA, PTPRC, 
RPL32, SEPTIN9, SH3BP2, SH3KBP1) where there was a negative correlation between the query 
and alternate transcripts with nominal significance P<0.05 (“Group C” in Table 2.2; S2.2 Table). 
We considered these as being strong candidates for genes that have multiple transcripts with 
different patterns of expression and giving rise to protein isoforms with potentially different 
functions. 

Of these 11 genes where at least two different transcripts have significantly divergent patterns 
of expression, the PTPRC (Protein Tyrosine Phosphatase Receptor Type C) gene is of particular 
interest as it encodes the CD45 protein. Studies in humans and mice from over two decades ago 
demonstrated that CD45 is a key molecule in antigen receptor signaling and lymphocyte 
development, with different protein isoforms being present at the surface of cells given the cell 
lineage and differentiation state (305) (306). Our analyses detected a total of five PTPRC 
transcripts and identified a distinct pattern of expression for PTPRC-201 (encoding CD45RO), 
PTPRC-209 (encoding CD45RABC) and PTPRC-203 (encoding protein isoform M3ZCP1) (Figure 
2.2). All cell types had strong expression of PTPRC-201 and PTPRC-209, although interindividual 
variability of expression was detected for the former in B cells and for the latter in 
macrophages, with strong expression of PTPRC-203 in most T cell lineages, except for CD4+ T 
cells which showed higher interindividual variability. The PTPRC-203 isoform is believed to 
generate a protein that has an extracellular region that is identical to CD45RBC but a 
cytoplasmic region with its two protein tyrosine phosphatase domains either partially truncated 
or deleted, and thus likely to be catalytically inactive while still capable of binding its ligand.  
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Figure 3.2  Expression pattern and encoded protein structures of PTPRC transcripts across 
immune cell populations. A) Boxplots of the expression of alternative transcript 
isoforms in our 12 individuals in different immune cell populations. Dotted line 

represents the minimal threshold to identify low-expression transcripts (log2(5 CPM)) in 
our dataset; the dark line represents the minimal threshold value used to define 

moderately/highly expressed transcript (log2(60 CPM)). Each individual is represented by 
a different symbol. The Box illustrates the four quartiles of data, with the middle bold 

line indicating the median value; the box then includes 50% of the data points, 25% are 
above and 25% below. The whiskers extend up to 1.5 times the interquartile range 

(height of the box). Data points outside this range are generally considered 
outliers. B) Graphical representation of the different alternate transcripts, identified in 

our data, and their respective protein isoforms for the PTPRC gene. The transcript name 
from GENCODE is on the left while the protein name from UniProt is on the right when 
available. Exonic regions in dark grey are coding sequences, while regions in light grey 

are untranslated regions. The junctions between light and dark grey indicate the location 
of translation start and stop sites. The PTPRC gene encodes CD45, which is a type 1 

transmembrane glycoprotein, having a single transmembrane domain, an extracellular 
region containing two fibronectin type III domains and a cytoplasmic tail containing two 

phosphatase domains. The arrowhead represents the ligand binding domain. PTPRC-
209 codes for the canonical protein isoform. The locations of the functional protein 

domains within the protein isoforms are also shown. 

While not as extensively studied as PTPRC, there is also prior evidence in the literature for the 
FYN Binding Protein 1 (FYB1), Prothymosin alpha (PTMA), and SH3 Domain Containing Kinase 
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Binding Protein 1 (SH3KBP1) genes having differentially expressed transcripts that encode 
proteins with differing functions (see Box 1 for details in Annexe: Supplementary Text). In 
terms of FYB1 and PTMA, we have identified a greater complexity in the number and patterns of 
transcripts expressed in immune cells than previously reported, and for SH3KBP1 studies had 
primarily been limited to T cells. Intriguingly, although not previously studied in terms of 
differential transcript expression, one of our other candidates, SH3BP2 encodes a known 
SH3KBP1 interacting protein (see Box 1 for details in Annexe: Supplementary Text). 

For the remaining “Group C” genes (GPI, LITAF, CD300A, RPL32, PSMA1, SEPTIN9), differential 
transcript expression has not been previously reported in immune cells, but all were found to 
have distinctive patterns of expression in our data (Box 1). For example, GPI was found to have 
a transcript specific to cytotoxic cells, as well in activated macrophages, and another that is 
more ubiquitous. CD300A had a transcript primarily expressed in myeloid cells and another 
specific to NK and gd T cells. RPL32, on the other hand, had multiple transcripts with moderate 
to high expression in lymphoid cells, with a few of these with variable low-to-no expression in 
myeloid cells. Finally, genes like PSMA1 and SEPTIN9 had multiple transcripts with complex 
expression patterns. SEPTIN9 is a member of the septin family cytoskeletal GTPase, and is 
involved in many biological processes including cytokinesis, polarization, vesicle trafficking, cell 
migration, and apoptosis (307). It has previously been reported that different isoforms of 
SEPTIN9 exist in mammary epithelial cells, with isoforms differing in their tumorigenesis 
potential (308). In the current study, SEPTIN9-201 was strongly and consistently expressed in 
myeloid cells and essentially absent from lymphoid cells although some expression was 
observed in B cells in some individuals (Figure 2.3). The SEPTIN9-202 transcript was highly 
expressed in all primary cell populations examined but decreased in expression when 
monocytes were differentiated into macrophages and further decreased when these were 
activated by LPS. Interestingly, SEPTIN9-208 had an almost identical pattern of expression to 
SEPTIN9-202 but was absent in neutrophils. The SEPTIN9-203 transcript, in opposition, was only 
observed in macrophages and LPS-activated macrophages. All four of these SEPTIN9 transcripts 
encode proteins that differ in length due to different TSS being used as well as alternate 
splicing, resulting in variable N-terminal sequences. These different N-terminal sequences are 
expected to differentially bind other septins within its complex and/or to impact on the binding 
and bundling of microtubules likely impacting on its downstream functions (307, 309). 
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Figure 3.3  Expression pattern and encoded protein structures of SEPTIN9 transcripts 
across immune cell populations. A) Boxplots of the expression of alternative transcript 
isoforms in our 12 individuals in different immune cell populations (as described in Fig. 

2). B) Graphical representation (as in Fig. 2) of the different SEPTIN9 transcripts, 
identified in our data, and their respective protein isoforms. SEPTIN9 encodes a 

cytoskeleton protein. SEPTIN9 polymerizes with other members of the septin family of 
proteins to generate protein complexes that form filaments.	SEPTIN9 possesses 

microtubule associated protein (MAP)-like motif as well as a GTPase domain with 
conserved motifs G1, G3, and G4 that are characteristic of GTP-binding proteins (310). 

SEPTIN9-203 codes for the canonical protein isoform.  

3.6.3 Identifying differentially expressed isoforms of protein-coding genes in 
monocytes, macrophages and activated macrophages 

We then applied this same approach to compare the transcriptomes of human monocytes, 
macrophages and macrophages activated by LPS from this dataset. Specifically, we detected a 
total of 23,756 different transcripts encoded by 11,301 distinct genes, with 5,773 of these genes 
expressing two or more transcripts (S2.3 Table). Performing the same analysis as described 
above we identified 27 genes that have differentially expressed transcripts across the 
monocyte, macrophage and activated macrophages (Table 2.2 and S2.4 Table). These genes 
encode cell surface receptors or transporters, TFs, ribosome components, enzymes, endosomal 
and lysosomal proteins, and proteins involved in signaling cascades or cytoskeleton organization 

B
SEPTIN9-201

SEPTIN9-202

SEPTIN9-208

SEPTIN9-203

SEPTIN9-246

Isoform 2

Isoform 5

Isoform 4

Isoform 1

Isoform 4

G3 G4G1
GTPGTP

MAP motif

Septin-type G

3 4 5 6 7 8 9 10 1121 12  

3 4 5 6 7 8 9 10 11 121

5 6 7 8 9 10 111 124

3 4 5 6 7 8 9 10 11 121

5 6 7 8 9 10 11 12  1 4

A

B 
ce

lls

N
K 

ce
lls

gd
 T

 c
el

ls

C
D

4 
T 

ce
lls

C
D

8 
T 

ce
lls

N
eu

tro
ph

ils

M
on

oc
yt

es

M
ac

ro
ph

ag
es

Ac
tiv

at
ed

 M
ac

ro
ph

ag
es

−5
0

5
10

Boxplot by cell types − SEPTIN9 gene

Tr
an

sc
rip

t e
xp

re
ss

io
n 

Lo
g2

(C
PM

)

B
 c

el
ls

N
K

 c
el

ls

gd
 T

 c
el

ls

C
D

4 
T 

ce
lls

C
D

8 
T 

ce
lls

N
eu

tro
ph

ils

M
on

oc
yt

es

M
ac

ro
ph

ag
es

A
ct

iv
at

ed
 M

ac
ro

ph
ag

es

−5
0

5
10

Boxplot by cell types − PTPRC gene

Tr
an

sc
rip

t e
xp

re
ss

io
n 

Lo
g2

(C
P

M
)

B
 c

el
ls

N
K

 c
el

ls

gd
 T

 c
el

ls

C
D

4 
T 

ce
lls

C
D

8 
T 

ce
lls

N
eu

tro
ph

ils

M
on

oc
yt

es

M
ac

ro
ph

ag
es

A
ct

iv
at

ed
 M

ac
ro

ph
ag

es

−5
0

5
10

Boxplot by cell types − PTPRC gene

Tr
an

sc
rip

t e
xp

re
ss

io
n 

Lo
g2

(C
P

M
)

Query1
Query2
Query3
Alternate1
Alternate2
Alternate3
Alternate4
Other1
Other2

log2(5)
log2(60)

●

●

Ind1
Ind2
Ind3
Ind4
Ind5
Ind6
Ind7
Ind8
Ind9
Ind10
Ind11
Ind12

Query1
Query2
Query3
Alternate1
Alternate2
Alternate3
Alternate4
Other1
Other2

log2(5)
log2(60)

●

●

Ind1
Ind2
Ind3
Ind4
Ind5
Ind6
Ind7
Ind8
Ind9
Ind10
Ind11
Ind12

SEPTIN9-201
SEPTIN9-202
SEPTIN9-208
SEPTIN9-203
SEPTIN9-246

Query1
Query2
Query3
Alternate1
Alternate2
Alternate3
Alternate4
Other1
Other2

log2(5)
log2(60)

Ind1
Ind2
Ind3
Ind4
Ind5
Ind6
Ind7
Ind8
Ind9
Ind10
Ind11
Ind12

Query1
Query2
Query3
Alternate1
Alternate2
Alternate3
Alternate4
Other1
Other2

log2(5)
log2(60)

Ind1
Ind2
Ind3
Ind4
Ind5
Ind6
Ind7
Ind8
Ind9
Ind10
Ind11
Ind12

Query1
Query2
Query3
Alternate1
Alternate2
Alternate3
Alternate4
Other1
Other2

log2(5)
log2(60)

Ind1
Ind2
Ind3
Ind4
Ind5
Ind6
Ind7
Ind8
Ind9
Ind10
Ind11
Ind12

Query1
Query2
Query3
Alternate1
Alternate2
Alternate3
Alternate4
Other1
Other2

log2(5)
log2(60)

Ind1
Ind2
Ind3
Ind4
Ind5
Ind6
Ind7
Ind8
Ind9
Ind10
Ind11
Ind12

!"



 
 

 
 

99 

(“Group A” in Table 2.2), with 17 affecting the protein coding sequence (“Group B” in Table 2.2; 
S2.4 Table). Examining the individual-level data for these 17 genes, we identified five where 
there was a negative correlation between the query and alternate transcripts with nominal 
significance P<0.05 (“Group C” in Table 2.2; S2.4 Table). These are CD44, FNBP1, KLF6, OAZ2, 
and SEPTIN9. Specifically, FNBP1, KLF6, and SEPTIN9 had transcripts that were significantly 
differentially expressed between monocytes and macrophages, and CD44, OAZ2, and SEPTIN9 
had transcripts that were significantly differentially expressed between macrophages and 
macrophages activated by LPS exposure (see Box 1 for details in Annexe: Supplementary Text). 
SEPTIN9 was also identified above in the broader analyses of lymphoid and myeloid cells as 
described above. 

Of these five top candidates, CD44 is well known to have multiple different protein-coding 
transcripts. Also known as Cluster of Differentiation 44, CD44 is a cell surface adhesion molecule 
involved in cell-cell and cell-matrix interactions of immune cells. We detected six different 
protein coding transcripts of CD44 in our dataset (Figure 2.4). All six transcripts were highly 
expressed in LPS-activated macrophages, of which four (CD44-201, CD44-206, CD44-208, CD44-
209) encode known protein isoforms (CDw44, CD44-epidermal, CD44, and CD44E, respectfully), 
while CD44-202 and CD44-207 are highly truncated. Monocytes, on the other hand, strongly 
expressed CD44-201 and CD44-209 but did not express CD44-208. Important interindividual 
variance in transcript CD44-206 expression was observed, with this transcript being 
undetectable in most. Macrophages had a similar pattern of transcript expression, although the 
differentiation from monocytes to macrophages led to an increase in expression of transcripts 
CD44-206 and CD44-208 in some but not all individuals. Interestingly, the expression pattern in 
lymphocytes and neutrophils was most like that of monocytes. As previously reported, this 
sequence diversity is primarily focused within the stem region where there is insertion of one or 
more variant exons that will affect binding of known ligands such as hyaluronic acid (HA), 
osteopontin (OPN) and matrix metalloproteinases (MMPs), as well as downstream signaling 
(311). Importantly, it has previously been shown that CD44 regulates TLR2-linked macrophage 
activation and subsequent inflammatory responses, is required to maintain inflammatory 
monocytes within the circulation during inflammation, and promotes phagocytosis in 
macrophages (312, 313) (314). 



 
 

 
 

100 

 
Figure 3.4  Expression pattern and encoded protein structures of CD44 transcripts across 

immune cell populations.  A) Boxplots of the expression of alternative transcript 
isoforms in our 12 individuals in different immune cell populations (as described in Fig. 

2). B) Graphical representation (as in Fig. 2) of the different alternate transcripts, 
identified in our data, and their respective protein isoforms for the CD44 gene. The CD44 
protein is a cell membrane molecule that mediates cell-cell and cell-matrix adhesion and 

consists of a link domain important for hyaluronan binding, the stem region, and a 
cytoplasmic region. The dark grey portion of exon 1 encodes the protein’s signal peptide, 
whereas the dark grey portion of exons 16 and 17 code for transmembrane region. The 

arrowhead represents the Arg/Lys-rich domain. The box “Required for interaction” is the 
site of interaction with EZR, MSN and RDX and for co-localization to microvilli. CD44-208 

encodes the canonical protein isoform.  

This approach identified Krüppel-like factor 6 (KLF6) which encodes a transcription factor that 
has been implicated in cellular differentiation and cell proliferation, but its aberrant expression 
is involved in many cancer types (e.g.: glioblastoma, ovarian, lung, and prostate carcinoma). The 
interaction of KLF6 with the c-jun oncoprotein gives it a potential role as a tumor suppressor 
(315, 316). This protein is also known to be involved in B cell growth and development (315). 
We detected three different protein-encoding transcripts in our data that were differentially 
expressed between monocytes and macrophages (Figure 2.5): KLF6-204 that is strongly 
expressed in monocytes but is essentially lost once these are differentiated into macrophages; 
KLF6-206 expressed weakly in monocytes and strongly induced in macrophages and LPS- 
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activated macrophages; and KLF6-207 that was most strongly expressed in LPS-activated 
macrophages. Consistent with our results, KLF6-206 (aka isoform 1) has been reported to 
regulate macrophage polarization to the M1 phenotype and its suppression by miR-181a 
promoted M2 phenotype (316, 317), although our data suggests that KLF6-207 should also be 
examined in this regard. Also very relevant, KLF6 has been shown to be involved in macrophage 
motility and the regulation of pro-inflammatory gene expression including MCP1, CXCL2, and 
IL8, by cooperating with NF-кB and suppressing PPARу and BCL6 (316-319). KLF6 has a role in 
the hypoxic-response transcriptional program in macrophages and promotes pro-inflammatory 
response (316, 320). KLF6 transactivates the expression of inducible nitric oxide synthase 
(nNOS) and endothelial NOS (eNOS) to regulate NO production (316). 

 
Figure 3.5  Expression pattern and encoded protein structures of KLF6 transcripts across 

immune cell populations. A) Boxplots of the expression of alternative transcript 
isoforms in our 12 individuals in different immune cell populations. (as described in Fig. 

2). B) Graphical representation (as in Fig. 2) of the different alternate transcripts, 
identified in our data, and their respective protein isoforms for the KLF6 gene. This gene 
encodes the KLF6 protein, which is a zinc finger containing nuclear protein. The 99aaTAD 
domain is a transactivation domain and its inactive in KLF6 protein. The three C2H2-type 

zinc finger structural motifs bind to GC-rich regions in DNA. KLF6-206 codes for the 
canonical protein isoform. 
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3.7 Discussion 
It has long been recognized that there is a diversity of cell types within the immune system that 
play different roles in the protection of the human host from germs, parasites, and abnormal 
cells. This diversity is characterized by the differences in proteins expressed at the cell surface, 
in how cells respond to different stimuli, in the signaling cascades that enable immune cells to 
carry out their important functions, and much more. The diversity and flexibility of the immune 
system and its constituent cells depends in part on gene transcription. Indeed, targeted, and 
genome-wide transcriptomic studies have provided an understanding of how the regulation of 
gene expression plays an important role in immune cell functions. These studies, however, have 
relied on an understanding of the transcriptome at the gene level despite the knowledge that 
individual genes have the capacity to generate multiple different transcripts that differ at the 
level of their untranslated and/or translated sequences. This diversity of transcripts arises from 
differential use of transcription start sites (TSS) and/or alternate splicing events. In the current 
study, we examined the expression differences of the different transcripts, or RNA isoforms, 
across nine different immune cell types from peripheral blood cells of twelve healthy donors 
and identified how different transcripts from individual genes are differentially expressed 
between cell populations and activation state. 

In this study we observed that ~60% of the genes expressed in the immune cells that were 
studied herein expressed two or more different transcripts. This is consistent with findings from 
a combination of microarray and RNA-Seq data generated for mouse immune cells (138). In 
addition, while transcript-level data is noisier than gene-level data in any given dataset, non-
supervised clustering of the current data performed well and reflected the identity and 
relationship between cell types, with some overlap between CD4 and CD8 T cells, suggesting 
that this approach is capturing relevant biological differences (Figure 2.1).  

With the objective of determining the extent to which this diversity in transcripts can contribute 
to the diversity of functions across immune cells, our approach focused on whether there are 
genes with multiple different transcripts where at least two transcripts have distinct patterns of 
expression across the primary cell types studied herein. This analysis did not examine all 
pairwise combinations of cell types but rather focused on comparisons that were based on the 
known branchpoints in hematopoietic differentiation. A heuristic approach was used based on 
identifying a transcript with high expression in one cell population or group on one side of a 
branchpoint, with a different transcript for the same gene having a distinct pattern of 
expression in the cells on the other side of the branchpoint. We next focused our analyses on 
the instances where the different transcripts encoded different protein sequences. Among the 
genes identified in this process was the “gold standard” for differential splicing in immune cells 
– the PTPRC gene encoding CD45. The three most abundant transcripts that we observed 
(PTPRC-201, PTPRC-203, PTPRC-209) for this gene differ not only in their expression patterns but 
also in their 5’UTR, alternate usage of exons 4-6, and C-term sequence (Figure 2.2). It has 
previously been demonstrated that alternate splicing of exons 4, 5 and 6, leads to different 
extracellular domains, and that the different CD45 protein isoforms have different thresholds of 
sensitivity and differential disposition to autoimmunity (305, 321). This approach identified 10 
other genes having transcripts with differential expression when focusing on primary immune 
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cells, including other examples with prior evidence in the literature such as FYB1, PTMA, and 
SH3KBP1. We then applied this same approach to identify genes with differential transcript 
expression that are potentially involved in the transition from monocytes to macrophages to 
activated macrophages. Again, this approach identified a well-known gene (CD44) as well as 
novel genes with differential patterns of expression between monocytes and macrophages, 
and/or between macrophages and macrophages activated by LPS. 
 
A novel finding of particular interest identified in both analyses is that of SEPTIN9, where we 
found a predominant isoform in lymphocytes (SEPTIN9-202; a.k.a. i5), another in myeloid cells 
(SEPTIN9-201; i2) and with differentiation to macrophages a switch to another transcript 
(SEPTIN9-203; i1). Septins are known to be overexpressed in multiple tumor types and are 
regulators of the cytoskeleton via their interactions with actins filaments and microtubules. It 
has very recently been demonstrated that SEPT9 mediates the binding of septins to 
microtubules via a short microtubule-associated protein (MAP) motif (Figure 2.3) (310). It is 
important to note that this MAP motif is encoded by exon 2, which is unique to (SEPTIN9-203; 
i1). The current study provides the first evidence that SEPT9 transcripts are differentially 
regulated in immune cells. Microtubules, however, are known to play multiple different roles in 
immune cells such as cell migration, first studied in the chemotactic response of neutrophils, 
immune synapse formation in T cells and antigen presenting cells, and transport of 
mitochondria which is required for NLRP3 inflammasome activation (322, 323). Recent studies 
in osteosarcoma, adenocarcinoma, retinal pigment epithelial and embryonic kidney cell lines 
have revealed differential expression of SEPT9 transcripts and that the SEPTIN9-203/i1 isoform 
is the one that binds to microtubules via a 25 amino acid N-terminal motif. This binding was 
found to result in the stabilization of microtubule octamers (310, 324). Importantly, it has 
previously been shown that macrophage activation results in increased levels of stabilized 
cytoplasmic microtubules, which then can be used for intracellular trafficking (323). For 
example, it been shown that MMP-9 containing vesicles are trafficked along stable subsets of 
microtubules, leading to the extracellular secretion of MMP-9, which is a key component 
enabling endothelial transmigration (325). Other isoforms of SEPTIN9, on the other hand, could 
not bind microtubules but were found to bind actin filaments (310, 324). The actin cytoskeleton 
plays a central role in a multitude of cellular processes that are essential to immune cell 
functions, but further work will be necessary to determine if and how the different SEPTIN9 
isoforms impact on these.  

We are confident in the validity of our approach as it identified genes previously reported to 
have multiple protein-encoding transcripts that are differentially expressed across immune cells 
(e.g. CD45, CD44). It should be noted, however, that the thresholds employed herein could be 
modified to be more stringent or more permissive, affecting the number of candidates requiring 
follow-up analyses. It should be emphasized that although we focused on transcripts that affect 
protein sequence, the other genes that we identified herein are of potential interest as different 
transcripts can have other biological impacts such as on mRNA stability (326-328). It is also 
important to understand the caveats that relate to the current approach. The first caveat is that 
this approach is based on short read genome-wide transcriptomics without validation of the 
structure of the transcripts or of the resulting proteins. It should be said, however, that this 
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concern motivated the decision to not perform de novo transcript assembly, but to use 
reference transcripts in the mapping of sequence reads to individual transcripts. This is also the 
reason that we limited our analyses to transcripts that encode different protein isoforms found 
within the UniProt Knowledgebase (329). A second caveat is that since this is a transcriptomic 
approach, there is no direct measurement of the abundance of the different protein isoforms. 
While genome-wide studies examining the correlation between mRNA expression levels and 
protein abundance have found this correlation to be relatively poor, it has been found that for 
differentially expressed genes this correlation is significantly better and thus supports the 
usefulness of inferences from mRNA expression (330-332). Another caveat is that while the 
different protein isoforms encoded by the transcripts that we identified may have important 
biological differences, for example in terms of protein-protein interactions, stimulatory or 
inhibitory activities, stability, DNA-binding properties, etc., it is known that alternative 
transcripts can, however, also lead to proteins isoforms with disrupted structures that could 
target the transcripts for nonsense-mediated RNA decay. While this is less likely, again as we 
have focused our approach on protein isoforms with evidence within the UniProt 
Knowledgebase, we have not directly performed functional validation. In fact, what these 
caveats highlight is the intended purpose of the current approach, which is to identify genes 
where there is evidence that differential transcript expression plays a role in modulating the 
function of a gene or biological pathway and to help generate biologically plausible hypotheses 
that require functional validation. 

In conclusion, the approach presented in this article successfully identified known genes with 
multiple transcripts that are differentially expressed across human immune cells, as well as 
identified multiple novel candidates where this also appears to be the case. As differential 
expression of genes and transcripts provide complementary information, this approach should 
prove useful for the analysis of other datasets, such as when comparing transcriptome profiles 
between patients and healthy individuals to identify pathogenic pathways or between patients 
with different clinical outcomes to identify blood-based biomarkers. 
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4 Chapitre 4 – Conclusion 

4.1 Conclusion sur l’étude du transcriptome pour mieux comprendre 
les fonctions des cellules immunitaires 

Toutes les cellules immunitaires circulantes sont le produit de la différenciation des cellules 
souches hématopoïétiques multipotentes. L’hématopoïèse, qui est le processus à l’origine de 
cette différenciation, débute dans la moelle osseuse et permet, à elle seule, de construire la plus 
grande partie des cellules indispensables au système immunitaire. Ce processus de 
différenciation permet la perte et le gain de fonctions cellulaires qui par la suite vont être 
spécifiques ou partagées parmi les types cellulaires immunitaires primaires. Les différences 
caractérisant chaque population de cellules immunitaires sont utilisées pour les identifier, les 
quantifier et mesurer la pureté cellulaire d’un échantillon de cellules. La cytométrie de flux 
permet de mesurer l’ensemble de ces paramètres par l’identification de marqueurs de surface 
(ex. : CD14 pour les monocytes, CD15 pour les neutrophiles et CD19 pour les cellules B). Pour que 
ces marqueurs soient présents à la surface cellulaire, les gènes codant pour ces protéines doivent 
être exprimés au préalable dans la cellule. Il existe aujourd’hui de nombreux outils permettant de 
quantifier le transcriptome d’une population ou d’une cellule dont le séquençage de nouvelle 
génération (ex. : Séquençage d’ARNm). L’analyse du transcriptome est une bonne approche pour 
mieux comprendre les différences et ressemblances entre plusieurs types cellulaires 
immunitaires, conditions expérimentales ou états pour une maladie. La quantification du grand 
nombre de données obtenues par séquençage d’ARNm est un défi que certains développeurs ont 
relevé, ce qui a permis d’offrir un choix non négligeable d’outils mesurant l’expression par gènes, 
transcrits ou exons (ex. : TopHat, DEXSeq, StringTie, Salmon et Sailfish). L’analyse et 
l’interprétation de ces mesures de l’expression transcriptomique provenant de cellules 
immunitaires primaires saines restent tout autant complexe mais permettraient de mieux 
comprendre la régulation de l’expression génique ainsi que les fonctions cellulaires spécifiques et 
partagées. Les connaissances obtenues pourront par la suite être utilisées dans des études de 
maladies auto-immunes ou ciblant le système immunitaire. 

Dans cette thèse, deux axes d’analyse du transcriptome ont été exploités. Le premier axe a été 
développé autour de l’hypothèse que les gènes qui sont impliqués dans une fonction biologique 
commune ont des profils d’expression corrélés. Pour cela, l’étude de l’expression génique avec 
l’outil WGCNA a permis de construire des modules de gènes fortement corrélés entre eux. 
L’analyse des listes de gènes co-exprimés composants ces modules, a permis de comprendre un 
peu mieux les fonctions cellulaires spécifiques et partagées entre les cellules immunitaires 
primaires. Le second axe est complémentaire au premier. Certains gènes du génome humain ont 
la capacité d’encoder plus d’une isoforme d’une protéine. Cette compétence génique interroge 
sur le lien qu’il pourrait exister entre l’expression spécifique d’une isoforme d’une protéine et un 
type cellulaire donné, et plus particulièrement la fonction cellulaire dans laquelle cette isoforme 
est impliquée. Basé sur ce questionnement, le second axe de la thèse étudie les différences des 
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profils d’expression des transcrits d’un gène dans les cellules immunitaires primaires. Cette 
analyse a permis d’identifier un certain nombre de gènes dont une isoforme est spécifiquement 
présente dans un ou plusieurs types cellulaires immunitaires. Pour un petit nombre de ces gènes, 
le rôle de la protéine au sein de la cellule est connu et dépend de l’isoforme exprimée. 

4.1.1 La co-expression génique et la régulation transcriptionnelle permettent de 
mieux comprendre la fonction cellulaire 
Dans les cellules immunitaires primaires, l’analyse des profils d’expression génique avec l’outil 
WGCNA a permis d’obtenir des modules de gènes co-exprimés. Le premier article de cette thèse, 
présente les résultats d’analyses globales et ciblées d’annotations des fonctions associées aux 
gènes co-exprimés dans chaque module. Dans les modules fortement associés aux cellules B, ces 
analyses sont complétées par l’étude d’enrichissement de sites de liaison de FT dans la région 
promotrice des gènes co-exprimés. Pour cela, les données ChIP-Seq du projet ENCODE, dans les 
lignées de cellules B, ont été utilisées. Pour finir, l’étude des données d’expression des gènes qui 
codent pour des FT, ont permis d’identifier des FT possiblement impliqués dans l’établissement 
et le maintien de la différenciation cellulaire dans l’hématopoïèse. 

L’approche d’analyse par modules de gènes avec l’outil WGCNA a permis d’obtenir 45 modules 
contenant entre 1 945 et 26 gènes co-exprimés (Figure 2.3 et Tableau 2.1). Le HeatMap de la 
Figure 2.3 montre que chaque module a une corrélation qui lui est propre avec chaque type 
cellulaire et que pour certains d’entre eux, on peut observer une forte corrélation avec un type 
cellulaire ou un sous-groupe de populations immunitaires. Par exemple, le module 22 est 
fortement corrélé aux cellules B alors que le module 41 est fortement associé aux cellules B, mais 
aussi aux monocytes. Le module 26, quant à lui, est spécifiquement corrélé aux cellules NK, T γδ 
et T CD8+. L’analyse globale de chaque module a été réalisée avec l’outil DAVID pour calculer 
l’enrichissement d’annotations géniques. Cette analyse a montré que le module 22 est enrichi 
avec des gènes impliqués dans la fonction des cellules B (ex. : activation des cellules B, 
immunodéficience primaire et voie de signalisation Akt-PI3K), le module 41 contient des gènes 
impliqués dans le CMH de classe II (ex. : mécanisme de présentation d’Ag) et le module 26 est 
enrichi pour des fonctions cytolytiques (ex. : cytotoxicité conduite par les cellules NK et cytolyse) 
(Tableau S2.4). Cette analyse est complétée par deux approches d’analyse ciblées. La première 
consiste à identifier pour chaque module le ou les types cellulaires auxquels il est le plus 
fortement associé et ensuite d’identifier la liste des « Top Expressing Genes (TEGs) » dans ces 
populations, qui sont présents dans le module étudié. Les TEGs sont les 2% des gènes avec 
l’expression la plus élevée dans un type cellulaire donné, ce qui correspond aux gènes des 99ème 
et 98ème percentiles dans notre étude. La seconde analyse ciblée utilise la première composante 
principale pour identifier les 20% des gènes qui représentent le module. Ils sont appelés « Module 
Representative Genes (MRGs) » dans l’article. Ces analyses ciblées ont confirmé que le module 22 
contient des gènes impliqués dans les fonctions des cellules B et que le module 41, associé aux 
cellules B et aux monocytes, est composé de gènes essentiels à la présentation d’Ag du CMH de 
classe II. Pour le module 26 qui lui, est fortement associé aux cellules NK, T γδ et T CD8+, les listes 
de TEGs et de MRGs contiennent des gènes qui codent pour les protéines composant les granules 
cytotoxiques ainsi que les protéines de la famille des LRC et NKC, qui sont des récepteurs 
impliqués dans l’identification des cellules du non-soi (Tableaux 2.1 et S2.6). 
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Le projet ENCODE a pour objectif d’annoter l’ensemble du génome et du transcriptome humain, 
dont les éléments de régulation de l’ADN (ex. : FT et histones). À l’aide de données ChIP-Seq, ils 
ont identifié des sites de liaison (SL) pour plus de 160 FT, dont 76 dans des lignées de cellules B. 
Malheureusement, ces FT n’ont pas été étudiés dans d’autres lignées cellulaires qui pourraient 
être représentatives de nos cellules immunitaires primaires. De ce fait, l’analyse d’enrichissement 
de SL dans la région promotrice des gènes co-exprimés d’un module a été limitée aux modules 
fortement associés aux cellules B, soit 12 modules au total comprenant les modules 22, 38 et 41 
(Tableau S2.7). Sur les 76 FT, 45 ont été enrichis dans au moins un des 12 modules associés aux 
cellules B. Parmi eux, se trouve les FT MYC et NFATC1, seuls FT qui ont un enrichissement de SL 
dans le module qui contient le gène qui les encode. Une grande majorité des FT enrichis dans ces 
12 modules sont connus pour être impliqués dans la régulation de l’expression génique dans les 
cellules B (ex. : BCL11A, PAX5, EBF1 et MTA3). 

Pour finir, une dernière analyse a été réalisée en s’appuyant uniquement sur l’expression 
différentielle des gènes qui codent pour des FT dans les différents embranchements du processus 
de l’hématopoïèse (Figure 2.2). Pour chaque embranchement du processus de différenciation 
(ex. : cellules myéloïdes versus cellules lymphoïdes), l’expression génique des FT est comparée 
entre les deux branches afin d’identifier ceux susceptibles d’être impliqués dans l’établissement 
et le maintien d’un sous-groupe de cellules immunitaires primaires (Figure S2.5 et Tableau S2.5). 
Sur les 74 FT différentiellement exprimés dans un type cellulaire ou un sous-groupe de cellules 
immunitaires, 22 d’entre eux sont connus pour être impliqués dans l’étape de différenciation à 
laquelle il est associé (Figure S2.5 et Tableau S2.5). Par exemple, FOXP3 est impliqué dans la 
différenciation des cellules T CD4+ (294-296), IKZF3 joue un rôle important dans le 
développement des lymphocytes (288), et PAX5 est indispensable dans la différenciation et la 
fonction des cellules B matures (11). D’autres FT ont été associés à un type cellulaire ou sous-
groupe mais leurs rôles ne sont pas encore connus dans ces populations (ZNF860, ZNF385A et 
MSC). Ils semblent être des candidats intéressants à étudier dans l’établissement et le maintien 
de la différenciation au sein de l’hématopoïèse. 

Cette étude a permis d’identifier des groupes de gènes co-exprimés ainsi que des FT impliqués 
dans la régulation de l’expression génique dans un sous-ensemble de cellules immunitaires ainsi 
que dans l’établissement et le maintien de la différenciation cellulaire. Ces résultats sont en 
accord avec la littérature, mais il reste encore un certain nombre de gènes associés à un sous-
groupe de cellules immunitaires dont la fonction n’est pas connue ou leur rôle n’a pas été étudié 
dans les cellules immunitaires primaires. Ainsi par guilt by association, ces gènes sembleraient 
avoir un rôle important dans certains des types cellulaires immunitaires présentés et leur étude 
permettrait possiblement, de mieux comprendre la fonction cellulaire de ces populations. Par 
exemple, les gènes DIRAS1 et RASGRF1 seraient potentiellement impliqués dans la signalisation 
des cellules B (234), alors que NECAB2 jouerait un rôle important dans les neutrophiles, au niveau 
de la régulation de l’apoptose, l’autophagie et la formation des NETs. 
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4.1.2 Les isoformes offrent à la protéine des fonctions spécifiques dans certaines 
cellules immunitaires primaires  
Certains gènes humains ont la capacité d’exprimer plusieurs transcrits qui vont coder pour des 
isoformes distinctes de la protéine. Par exemple, une étude menée par X. Yang et al. (45) montre 
que sur 1 492 gènes humains étudiés, 506 d’entre eux expriment des transcrits qui codent pour 
au moins deux isoformes de la protéine. Ils ont regardé la différence d’isoformes encodées par 
ces 506 gènes dans 5 tissus humains et ont découvert que plus de 200 gènes avaient une 
expression plus élevée de l’isoforme alternative de la protéine par rapport à l’isoforme 
canonique. Cela suggère qu’une isoforme, et indirectement le transcrit qui l’encode, pourrait être 
spécifiquement exprimée dans un tissu ou un type cellulaire. Il serait aussi intéressant de regarder 
si la fonction de l’isoforme alternative de la protéine est distincte de l’isoforme canonique. 

Dans le second article présenté dans cette thèse, les données de séquençage d’ARNm dans les 
cellules immunitaires provenant de 12 individus sains ont été analysées par transcrit pour étudier 
les profils d’expression des transcrits d’un même gène dans nos cellules immunitaires primaires. 
Pour cela nous avons appliqué notre approche dans deux sous-ensembles de populations 
cellulaires. Le premier sous-ensemble d’analyse est les cellules lymphoïdes (cellules B, NK, T gd, T 
CD8+ et T CD4+) et les monocytes qui regroupent 6 985 gènes avec au moins deux transcrits 
exprimés dans nos données. Nous avons décidé de ne pas inclure les neutrophiles car, son 
transcriptome a un profil d’expression quantitativement différent des autre types cellulaires 
primaires (Figure S3.1). Le second sous-ensemble de cellules immunitaires correspond aux 
monocytes, macrophages et macrophages activés par LPS. Ce sous-groupe contient 5 773 gènes 
avec au moins deux transcrits exprimés dans nos données. Pour identifier les gènes qui possèdent 
des transcrits avec des profils d’expression distincts dans nos sous-ensembles de populations, 
dans la comparaison de deux types cellulaires nous avons : (1) défini comme « query » tout 
transcrit d’un gène avec une expression élevée (moyenne géométrique > 60 CPM) dans le premier 
type cellulaire (ex : cellule T CD4+) et une faible expression (moyenne géométrique < 5 CPM) dans 
le second type cellulaire de la comparaison (ex : cellules T CD8+), puis (2) nous identifions tous les 
transcrits du même gène qui ont une expression élevée dans le second type cellulaire, ici les 
cellules T CD8+, que nous appellerons « alternate ». Dans le cas où nous ne comparons pas deux 
types cellulaires entre eux mais deux groupes de populations, pour les transcrits de type « query » 
l’expression doit être élevée dans au moins un des types cellulaires du premier groupe (ex : si le 
1er groupe est les cellules lymphoïdes, l’expression doit être > 60 CPM dans au moins un de ces 
types cellulaires). De même pour les transcrits « alternate », ils doivent avoir une expression 
élevée dans un des types cellulaires du second groupe de populations de cellules. Les gènes qui 
possèdent au moins un transcrit de type « query » et un de type « alternate » sont appelés des 
gènes candidats. Un premier tri a été réalisé parmi ces gènes. Nous avons conservé les gènes dont 
les transcrits « query » et « alternate » codent pour des isoformes protéiques différentes 
expliqués par des SIT distincts ou l’épissage ou les deux. Par la suite, une matrice de corrélation 
et la valeur p associée sont calculées pour sélectionner le sous-ensemble de gènes candidats qui 
ont été étudiés et présentés dans l’article. Pour être sélectionné, les gènes candidats devaient 
avoir une valeur de corrélation et une valeur p entre un transcrit « query » et un transcrit 
« alternate » inférieures à 0 et 0,05, respectivement. En utilisant cette approche nous avons 
sélectionné 11 gènes candidats (CD300A, FYB1, GPI, LITAF, PSMA1, PTMA, PTPRC, RPL32, SEPTIN9, 
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SH3BP2 et SH3KBP1) dans l’analyse des cellules lymphoïdes et monocytes (Tableau 3.1) et cinq 
gènes candidats (CD44, FNBP1, KLF6, OAZ2 et SEPTIN9) pour la lignée monocytes/macrophages 
(Tableau 3.2). Nous avons considéré que ces 15 gènes étaient des candidats idéaux pour avoir 
plusieurs transcrits avec des profils d’expression différents et qui codent pour des isoformes 
protéiques avec des fonctions potentiellement différentes selon le type cellulaire où le transcrit 
est exprimé. 

Afin de déterminer si notre approche permet de répondre à notre hypothèse qui est qu’un même 
gène exprime une isoforme protéique différente selon le type cellulaire car ses isoformes ont des 
fonctions différentes, nous avons étudié la littérature pour savoir lesquels de nos gènes candidats 
sélectionnés répondaient à cette hypothèse. Le gène PTPRC est un très bon exemple pour 
confirmer notre hypothèse et ainsi valider notre approche. Ce gène code pour la protéine CD45, 
dont les différentes isoformes sont bien étudiées. CD45 est connue pour avoir un niveau de 
sensitivité différent pour chaque isoforme et ses isoformes sont spécifiquement exprimées dans 
certains types cellulaires immunitaires (305, 321). Dans nos données nous observons trois 
transcrits (PTPRC-201, PTPRC-203 et PTPRC-209) avec des profils d’expression différents et codant 
pour différentes isoformes de la protéine (Figure 3.2). Ces transcrits diffèrent à leur extrémité 5’ 
UTR mais aussi dans la distribution des exons 4, 5 et 6 qui codent pour la partie C-terminale de la 
protéine correspondant à la région extracellulaire. La variabilité de cette région a une 
conséquence directe sur l’affinité pour la liaison à ses ligands. Un second gène aussi bien connu 
valide notre approche dans la lignée monocytes/macrophages. Le gène CD44 est connu pour 
exprimer des isoformes protéiques spécifiques lors de la différentiation des monocytes en 
macrophages et au moment de l’activation des macrophages par LPS. 

L’étude des 10 autres gènes, dans l’analyse des cellules lymphoïdes et monocytes, a mis 
l’emphase sur les gènes FYB1, PTMA et SH3KBP1 qui ont des transcrits avec des profils 
d’expression différents et qui codent pour des protéines ayant des fonctions distinctes (Annexes 
B; Box S3.1). De plus, le gène SH3BP2 code pour une protéine interagissant avec SH3KBP1 dans 
les cellules T ce qui va permettre à ce complexe, de réguler l’endocytose et le réarrangement du 
cytosquelette (333). 

Un autre gène intéressant est SEPTIN9 car présent dans nos deux sous-ensembles d’analyses. Il a 
trois isoformes protéiques qui sont prédominantes dans les lymphocytes (SEPTIN9-202; alias i5), 
les monocytes (SEPTIN9-201; alias i2) et dans les macrophages (SEPTIN9-203; alias i1), 
respectivement.  La protéine SEPT9, encodée par SEPTIN9, lie les microtubules dans les 
macrophages par son motif MAP qui est encodé par l’exon 2. Cet exon est uniquement présent 
dans le transcrit SEPTIN9-203 ce qui laisse croire que cette isoforme est importante dans les 
macrophages en comparaison avec les autres isoformes du gène SEPTIN9 car en liant les 
microtubules, SEPT9 les stabilisent et permet ainsi l’activation des macrophages (323). 

L’étude de ces gènes augmente la confiance concernant la validité de notre approche sur l’analyse 
des profils d’expression des transcrits d’un gène pour obtenir un niveau supplémentaire sur la 
compréhension de l’établissement et le maintien des cellules immunitaires ainsi que leurs 
fonctions spécifiques et partagées. Cependant nous savons que les paramètres utilisés pourraient 
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être modifier afin d’être plus stricte ou plus permissif ce qui affectera directement le nombre de 
gènes candidats.  

4.2 Limites et perspectives des approches d’analyses de la co-
expression génique, la régulation par des facteurs de transcription et 
des isoformes protéiques 

Dans les deux études présentées, les données analysées étaient de type séquençage d’ARN. Les 
marqueurs de surface choisis pour identifier les types cellulaires immunitaires ont permis 
d’obtenir des populations de cellules hétérogènes validées par immunophénotypage (Figure 
S2.1). Ainsi, les données de séquençage d’ARN proviennent de population de cellules 
immunitaires hétérogènes, ce qui ajoute un niveau de bruit supplémentaire lors de l’étude des 
données. Aujourd’hui il existe un certain nombre de méthodes de séquençage de l’ARN dont les 
lectures courtes d’ADNc, qui a été utilisé dans notre étude, les lectures longues d’ADNc et les 
lectures longues directes d’ARN (Figure 4.1 et Tableau 4.1) (334). Les méthodes de séquençage à 
lectures longues sont plus récentes que celle à lectures courtes. Comme nous pouvons l’observer 
dans la Figure 6.1, les modèles expérimentaux et le pré-traitement des données pour ces trois 
méthodes sont relativement différentes. La méthode à lectures longues directes d’ARN ne réalise 
aucun pré-traitement du matériel biologique alors que la lectures courtes d’ADNc fragmente 
l’ARN et le transcrit en ADNc. De plus, les méthodes à lectures longues de l’ADNc et direct de 
l’ARN diminue fortement l’ambiguïté sur les isoformes de transcrits obtenus, ce qui amène une 
méthode mieux adaptée pour l’analyse de profils d’expression des transcrits d’un même gène. 
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Figure 4.1. Présentation de trois méthodes de séquençage d’ARN. a. Schéma des méthodes de 
préparation des bibliothèque (appelé en anglais library) pour les méthodes de séquençage 
d’ARN de types séquençages à lectures courtes (appelé en anglais short-read), à lectures 
longues (appelé en anglais long-read) et à lecture longue direct. Ces types sont 
respectivement représentés par les lignes noire, verte et bleu. La complexité et les biais de la 
préparation des bibliothèques varient en fonction de l'approche spécifique utilisée. Les 
méthodes à lecture courte et longue d’ADNc partagent plusieurs étapes dans leurs protocoles, 
mais toutes les méthodes nécessitent une étape de ligature adaptée et toutes sont affectées 
par la qualité de l'échantillon et les problèmes de calcul en amont et en aval de la préparation 
des bibliothèques. b. Comparaison des analyses à lectures courtes, lectures longues et lecture 
longue direct d’ADNc. Plus de 90% des gènes humains (ex : gene n de la figure) sont 
alternativement épissés pour former deux ou plusieurs isoformes distinctes et exprimées (ex : 
transcripts x et y dans la figure). La complexité des informations obtenues augmente pour le 
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séquençage à lectures courtes de l'ADNc, où la détection des isoformes de transcrits peut être 
compromise par des lectures qui ne peuvent pas être cartographiées sans ambiguïté, en 
comparaison aux méthodes à lectures longues qui séquencent directement les isoformes de 
transcrits. Dans le séquençage à lectures courtes d'ADNc, une proportion importante de 
lectures est cartographiée de manière ambiguë lorsqu'un exon est partagé entre des 
isoformes de transcrits; les lectures qui couvrent les jonctions exon-exon peuvent être 
utilisées pour améliorer l'analyse des isoformes de transcrits, mais peuvent également être 
cartographiées de manière ambiguë lorsqu’une jonction est partagée entre les isoformes de 
transcrits. Ces problèmes compliquent l'analyse et l'interprétation des résultats. La méthode 
à lecture longue d'ADNc peut générer des lectures d’isoformes de transcrits de longueur 
complète qui suppriment ou réduisent considérablement ces artefacts et améliorent l'analyse 
de l'expression différentielle des isoformes de transcrits. Cependant, cette méthode repose 
sur la conversion de l'ADNc, qui supprime les informations sur les modifications de base de 
l'ARN et ne peut faire que des estimations brutes de la longueur de la queue de 
polyadénylation (poly(A)). Le séquençage à lecture longue direct de l'ARN permet l'analyse 
des isoformes de transcrits sur toute la longueur de l’ARN, la détection des modifications de 
base (comme la N6-méthyladénosine (m6A)) et l'estimation de la longueur de la queue 
poly(A). Tiré de (334). 
 

Tableau 4.1. Comparaison des plateformes de séquençage de l’ARN à lectures courtes et lecture 
longues. Tiré de (334). 

 
Légende	:	Le	tableau	fournit	un	aperçu	de	haut	niveau	des	avantages	et	des	inconvénients	des	trois	principales	technologies	de	
séquençage	pour	le	séquençage	de	l'ARN.	DGE,	differential	gene	expression;	HLA,	human	leukocyte	antigen;	MHC,	major	
histocompatibility	complex;	ONT,	Oxford	Nanopore;	PacBio,	Pacific	Biosciences;	poly(A),	polyadenylation;	WTA,	whole-transcriptome	
analysis.	 In the standard Iso- Seq protocol, high- quality RNA is 

converted to full- length cDNA for sequencing using a 
template- switching reverse transcriptase38,39. The result-
ing cDNAs are PCR amplified and used as the input for 
PacBio single- molecule, real- time (SMRT) library prepa-
ration. Owing to a bias in the sequencing of short tran-
scripts, which diffuse more quickly to the active surface 
of the sequencing chip, size selection is recommended for 
transcripts from 1 to 4 kb, to allow more equal sampling 
of long and short transcripts in this size range. Due to the 
large amount of template required for PacBio sequencing, 
a large- volume PCR is performed, which requires optimi-
zation in order to reduce the impact of overamplification. 
After PCR end- repair and PacBio SMRT- adaptor liga-
tion, long- read sequencing is performed; size selection 
bias can be further controlled at this step by modifying 
the loading conditions of the sequencing chip40.

ONT cDNA sequencing also generates full- length 
transcript reads35,41, even from single cells14. Template- 
switching reverse transcription is again used to prepare 
full- length cDNAs, which can be optionally amplified 
by PCR, before adaptors are attached in order to create 
a sequencing library. Direct cDNA sequencing removes 
PCR bias, leading to higher- quality results; however, 
the sequencing yields (numbers of reads) are higher for 
PCR- amplified cDNA libraries, which enables users to 
start with much smaller amounts of input RNA. The size 
selection bias observed for PacBio instruments has not 
been reported for ONT cDNA sequencing.

Both of these long- read cDNA methods are limited 
by the use of the standard template- switching reverse 

transcriptase, which generates cDNA from full- length 
RNAs as well as truncated RNAs. Reverse transcriptases 
are available that convert only 5ʹ-capped mRNAs to 
cDNA16, which improves data quality by reducing the 
amount of cDNA generated from transcripts truncated 
by RNA degradation, RNA shearing or incomplete 
cDNA synthesis. However, these reverse transcriptases 
have been shown to negatively affect read length on the 
ONT platform42.

Long- read direct RNA sequencing. The long- read 
methods discussed above, like the baseline short- read 
platform, rely on converting mRNA to cDNA before 
sequencing. Oxford Nanopore recently demonstrated 
that their nanopore sequencing technology43,44 can be 
used to sequence RNA directly12,45 — that is, without 
modification, cDNA synthesis and/or PCR amplifica-
tion during library preparation. This approach, termed 
dRNA- seq, removes the biases generated by these pro-
cesses and enables epigenetic information to be retained. 
Library preparation from RNA involves sequential liga-
tion of two adaptors. First, a duplex adaptor bearing an 
oligo(dT) overhang is annealed and ligated to the RNA 
polyadenylation (poly(A)) tail, which is followed by an 
optional (but recommended) reverse- transcription step 
that improves the sequencing throughput. The second 
ligation step attaches the sequencing adaptors, which are 
pre- loaded with the motor protein that drives sequenc-
ing. The library is then ready for MinION sequencing, in 
which RNA is sequenced directly from the 3ʹ poly(A) tail 
to the 5ʹ cap. Initial studies demonstrated that dRNA- seq 

Table 1 | Comparison of short- read and long- read RNA- seq platforms

Sequencing 
technology

Platform Advantages Disadvantages Key applications

Short- read 
cDNA

Illumina, 
Ion Torrent

r Technology features very high throughput: 
currently 100–1,000 times more reads per 
run than long- read platforms

r Biases and error profiles are well understood 
(homopolymers are still an issue for Ion 
Torrent)

r A huge catalogue of compatible methods 
and computational workflows are available

r Analysis works with degraded RNA

r Sample preparation includes reverse 
transcription, PCR and size selection 
adding biases to all methods

r Isoform detection and quantitation 
can be limited

r Transcript discovery methods 
TGSWKTG�C�FG|PQXQ�VTCPUETKRVQOG�
alignment and/or assembly step

Nearly all RNA- seq methods 
have been developed for  
short- read cDNA sequencing: 
DGE, WTA, small RNA, 
single- cell, spatialomics, 
nascent RNA, translatome, 
structural and RNA–protein 
interaction analysis, and more 
are all possible

Long- read 
cDNA

PacBio, 
ONT

r Long reads of 1–50 kb capture many  
full- length transcripts

r�%QORWVCVKQPCN�OGVJQFU�HQT�FG|PQXQ�
transcriptome analysis are simplified

r Technology features low- to-medium 
throughput: currently only 500,000 
to 10 million reads per run

r Sample preparation includes reverse 
transcription, PCR and size selection 
(for some protocols), adding biases 
to many methods

r Degraded RNA analysis is not 
recommended

Sequencing is particularly 
suited to isoform discovery, 
FG|PQXQ�VTCPUETKRVQOG�
analysis, fusion transcript 
discovery, and MHC, HL A 
or other complex transcript 
analysis

Long- read 
RNA

ONT r Long reads of 1–50 kb capture many  
full- length transcripts

r�%QORWVCVKQPCN�OGVJQFU�HQT�FG|PQXQ�
transcriptome analysis are simplified

r Sample preparation does not require reverse 
transcription or PCR- reducing biases

r RNA base modifications can be detected
r Poly(A) tail lengths can be directly estimated 

from single- molecule sequencing

r Technology features low throughput: 
currently only 500,000 to 1 million 
reads per run

r Sample preparation and sequencing 
biases are not well understood

r Degraded RNA analysis is not 
recommended

r Sequencing is particularly 
suited to isoform discovery, 
FG|PQXQ�VTCPUETKRVQOG�
analysis, fusion transcript 
discovery, and MHC, HL A 
or other complex transcript 
analysis

r Ribonucelotide modifications 
can be detected

The table provides a high- level overview of the advantages and disadvantages of the three major sequencing technologies for RNA sequencing (RNA- seq).  
DGE, differential gene expression; HL A, human leukocyte antigen; MHC, major histocompatibility complex; ONT, Oxford Nanopore; PacBio, Pacific Biosciences; 
poly(A), polyadenylation; WTA, whole- transcriptome analysis.

Unique molecular identifiers
(UMIs). Short sequences or 
barcodes usually added during 
RNA sequencing (RNA- seq) 
library preparation (but also  
by direct RNA ligation), before 
amplification, that mark a 
sequence read as coming from 
a specific starting molecule. 
The approach is used to reduce 
the quantitative biases of  
RNA- seq and is particularly 
useful in low- input or single- cell 
experiments.

Read length
The length of the individual 
sequencing reads, which is 
usually 50–150 bp for  
short- read RNA sequencing.
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Pour la préparation des bibliothèques (appelé en anglais library), il existe deux principales 
approches pour les trois types de séquençages présentés précédemment : (1) la méthode oligo-
dT qui ne récupère pas les ARN courts non-codant et (2) la méthode d’analyse du transcriptome 
entier (appelé en anglais whole-transcriptome analysis (WTA)) qui elle, récupère les courts ARN 
non-codant (ex : ARN mitochondrial et ARN ribosomal) (334). Dans notre étude, nous avons choisi 
la première méthode, oligo-dT, car nous souhaitions uniquement étudier l’expression génique 
dans nos cellules immunitaires primaires. Cette méthode, contrairement à la WTA, nous permet 
de faire moins de nettoyage des données de séquençage, car elle détecte moins de transcrits. 

Un second paramètre est important pour minimiser le nettoyage des données après séquençage. 
Ce paramètre est le choix de détection des duplicatas obtenus par Amplification en Chaîne par 
Polymérase (APC appelé en anglais PCR). Dans notre cas nous avons choisi le séquençage en paire 
(appelé en anglais paired-end sequencing) au lieu du séquençage seul (appelé en anglais single-
end sequencing). Ce choix nous permet d’obtenir des lectures brutes qui ont pu former une paire 
avec un ADNc de référence et l’élimination des duplicatas qui ont un mauvais alignement (334). 
De plus, les ADNc qui forment des paires doivent avoir le même identifiant moléculaire unique 
(IMU appelé en anglais UMI) pour être validé. Un IMU est distribué à chaque ADNc obtenu lors 
de la construction des bibliothèques et peut être utilisé pour calculer la fréquence des allèles dans 
les données finales. Cette méthodologie permet de réduire les taux de variance et de faux positifs 
ainsi que de supprimer les artefacts. 

Afin d’obtenir des résultats de meilleures qualités, le nombre de réplicas par conditions est 
important. Il est préconisé, d’après la littérature, d’avoir minimum 6 réplicas par condition pour 
identifier au mieux les variabilités biologiques entre les échantillons. Pour notre étude nous avons 
choisi d’avoir 1 réplica de chaque échantillon pour 12 individus dans neuf types cellulaires 
immunitaires. Ainsi nous avons 12 échantillons de chaque condition, provenant de 12 individus 
différents. Cette analyse étant produite pour définir un protocole d’analyse, nous avions fait le 
choix de ne pas produire une grande quantité de données. Les analyses de qualités (Tableau S3.3) 
ont montré que, malgré l’absence de réplicas pour chaque individu, nous avons obtenu une 
bonne profondeur de lectures brutes qui est en moyenne supérieur à 20 millions de lectures à 
travers nos échantillons. La profondeur de lectures requise est entre 10 et 30 millions de lectures 
brutes (334). 

À cette étape, les données de séquençages d’ARN sont des lectures brutes contenues dans un 
fichier au format FASTQ. Le choix des outils pour estimer l’expression des gènes et des transcrits 
provenant des données de séquençage vont dépendre : (1) du type de données obtenus, identifié 
par le choix des paramètres précédemment présentés, (2) du type d’analyse qui va être réalisé 
sur l’expression par gènes ou transcrits (ex: comparaison de l’expression entre les échantillon, 
analyse de la distribution de l’expression à travers les échantillon ou découverte de novo 
transcrits) et (3) des méthodes d’analyse des outils existants. Les plus courantes voies d’analyse 
utilisées avec des données de séquençage sont présentées dans la Figure 4.2. 
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Figure 4.2  Schématisation des étapes d’analyse de données de séquençage d’ARN pour 
étudier l’expression différentielle des gènes.  L'analyse computationnelle de 
l'expression différentielle des gènes (EDG) commence par le séquençage de l'ARN brut 
présenté dans un fichier au format FASTQ. Ce fichier peut suivre un certain nombre de 
voies d’analyse différentes. Trois voies d’analyse populaires (A, B et C, représentés par 
les lignes pleines) sont données à titre d'exemple, et certains des outils alternatifs les 
plus courants (représentés par les lignes pointillées) sont indiqués. Dans la voie d’analyse 
A, les outils d’alignement tels que TopHat (124), STAR (335) ou HISAT2 (336) utilisent un 
génome de référence pour cartographier les lectures aux emplacements génomiques, 
puis les outils de quantification, tels que HTSeq (337) et featureCounts (338), attribuent 
les lectures aux bons emplacements génomiques. Après normalisation (généralement à 
l'aide de méthodes intégrées dans les outils de quantification ou de modélisation de 
l'expression, tels que la moyenne tronquée des valeurs M (MTM appelé en anglais TMM 
(339)), l'expression génique est modélisée à l'aide d'outils tels que edgeR (193), DESeq2 
(340) et limma + voom (303), puis une liste de variables exprimées de manière 
différentielle des gènes ou des transcrits est obtenue pour une visualisation et une 
interprétation ultérieure. Dans la voie d’analyse B, des outils plus récents et sans 
alignement, tels que Kallisto (341) et Salmon (129), assemblent un transcriptome et 
quantifient l'abondance en une seule étape. La sortie de ces outils est généralement 
convertie en estimations de comptage (à l'aide de tximport (TXI) (342)) et exécutée par 
la même normalisation et modélisation utilisée dans la voie d’analyse A, pour produire 
une liste de gènes ou de transcriptions exprimés de manière différentielle. 
Alternativement, la voie d’analyse C commence par aligner les lectures (généralement 
effectuées avec TopHat, bien que STAR et HISAT puissent également être utilisés), suivi 
de l'utilisation de CuffLinks (343) pour traiter les lectures brutes et du package CuffDiff2 
pour produire des estimations d'abondance de transcrits et une liste de gènes ou 
transcrits exprimés de manière différentielle. D'autres outils couramment utilisés 
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incluent StringTie (128), qui assemble un modèle de transcriptome à partir de TopHat 
(ou d'outils similaires) avant que les résultats ne soient transmis à RSEM (344) ou 
MMSEQ (345) pour estimer l'abondance des transcrits, puis à Ballgown (346) pour 
identifier les gènes ou les transcrits exprimés de manière différentielle, et SOAPdenovo-
trans (347), qui aligne et assemble simultanément les lectures pour analyse via une voie 
alternative. Tiré de (334). 

Une méthode alternative ou complémentaire à l’étude de ces données serait d’étudier des 
données provenant de séquençage d’ARN de cellule unique (appelé en anglais scRNA-Seq), 
permettant ainsi d’étudier le transcriptome d’une unique cellule (184, 187, 348). Cela permet 
d’obtenir des estimations de l’expression spécifique au type cellulaire et à l’état de la cellule (ex : 
naïve, mature ou activée) soit son phénotype. Cette méthode permet d’identifier des nouvelles 
sous-populations cellulaires et d’identifier leur niveau de développement au sein du tissu. Cela 
offre des informations sur la dynamique des processus de différentiation cellulaire du tissu 
étudié. Le séquençage par ARN de cellule unique, utilise les méthodes à lectures courtes et lecture 
longues d’ADNc sur le transcriptome d’une unique cellule (Figure 4.3) (349). Ces approches, 
comme nous avons pu le voir précédemment, demandent un certain nombre de manipulations 
des données d’ARN puis d’ADNc et, contrairement au séquençage d’ARN qui utilise des 
échantillons avec des milliers de cellules, dans ce cas, le transcriptome d’une unique cellule est 
utilisé. Cela amène une plus grande sensibilité pour la dégradation, la perte ou la contamination 
de l’ARN. De plus l’APC doit être plus profonde que pour le séquençage d’ARN ce qui produit plus 
de bruits et demande un nettoyage post-production des données plus rigoureux (350). 
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Figure 4.3  Schématisation complète des étapes de préparations des bibliothèques pour le 
séquençage d’ARN par cellule unique. Tiré de (349). 

Dans notre premier article, nous avons analysé la régulation de l’expression génique par les FT 
ainsi que leur implication dans la différentiation et activation des types cellulaires de 
l’hématopoïèse. Pour identifier les gènes qui codent pour des facteurs de transcription, nous 
avons utilisé la base de données présentée dans l’article de Lambert et al. (26). Ils ont identifié 
au total 1 639 FT humains qu’ils ont identifié avec les deux caractéristiques suivantes : (1) être 
capable de lier l’ADN sur une séquence spécifique et (2) pouvoir réguler la transcription 
génique. Cette base de données a été obtenue en 2018 et depuis de nombreuses bases de 
données de FT humains ont vu le jour avec des critères de sélection différentes. Par exemple le 
catalogue GO (Gene Ontology) a identifié 1 457 FT humains qui lient l’ADN (351). Ces FT 
proviennent de la base de données TFcheckpoint (352), contient les FT associés à l’ARN Pol II et 
la base de données de FT et cofacteurs, HumanTFDB (353). Pour valider les FT présents dans ces 
bases de données, le catalogue GO a validé par la littérature les FT provenant de TFcheckpoint 
et pour HumanTFDB, ils ont utilisé une validation avec la base de données UniProt avec trois 
termes GO : (1) DNA-binding TF activity, (2) general TF initiation factor activity et (3) 
transcription coregulator activity.  

Certaines bases de données se sont intéressées à la régulation du transcriptome par les FT 
humains. Parmi elles, se trouvent KnockTF (354) qui a développé une approche d’analyse par 
knockdown et knockout de FT provenant des bases de données NCBI GEO (355) et ENCODE 

For each replicate of the Smart-seq protocol, we performed
one run on the C1 platform from Fluidigm (Smart-seq/C1) using
microfluidic chips that automatically capture up to 96 cells (Wu
et al., 2014). We imaged captured cells, added lysis buffer
together with the ERCCs, and we used the commercially avail-
able Smart-seq kit (Clontech) to generate full-length double-
stranded cDNA that we converted into 96 sequencing libraries
by tagmentation (Nextera, Illumina).
For each replicate of the Smart-seq2 protocol, we sorted

mESCs by fluorescence activated cell sorting (FACS) into
96-well PCR plates containing lysis buffer and the ERCCs. We
generated cDNA as described (Picelli et al., 2013, 2014b), and
we used an in-house-produced Tn5 transposase (Picelli et al.,
2014a) to generate 96 libraries by tagmentation. While Smart-
Seq/C1 and Smart-seq2 are very similar protocols that generate
full-length libraries, they differ in how cells are isolated, their re-
action volume, and in that the Smart-seq2 chemistry has been
systematically optimized (Picelli et al., 2013, 2014b). The main
disadvantage of both Smart-seq protocols is that the generation
of full-length cDNA libraries precludes an early barcoding step
and the incorporation of UMIs.
For each replicate of the SCRB-seq protocol (Soumillon et al.,

2014), we also sorted mESCs by FACS into 96-well PCR plates

containing lysis buffer and the ERCCs. Similar to the Smart-
seq protocols, cDNA was generated by oligo-dT priming,
template switching, and PCR amplification of full-length cDNA.
However, the oligo-dT primers contained well-specific (i.e.,
cell-specific) barcodes and UMIs. Hence, cDNA from one plate
could be pooled and then converted into sequencing libraries,
using a modified tagmentation approach that enriches for the
30 ends. SCRB-seq is optimized for small volumes and few
handling steps.
The fourth method evaluated was Drop-seq, a recently devel-

opedmicrodroplet-based approach (Macosko et al., 2015). Here
a flow of beads suspended in lysis buffer and a flow of a single-
cell suspension were brought together in a microfluidic chip that
generated nanoliter-sized emulsion droplets. On each bead,
oligo-dT primers carrying a UMI and a unique, bead-specific bar-
code were covalently bound. Cells were lysed within these drop-
lets, their mRNAbound to the oligo-dT-carrying beads, and, after
breaking the droplets, cDNA and library generation was per-
formed for all cells in parallel in one single tube. The ratio of
beads to cells (20:1) ensured that the vast majority of beads
had either no cell or one cell in its droplet. Hence, similar to
SCRB-seq, each cDNA molecule was labeled with a bead-spe-
cific (i.e., cell-specific) barcode and a UMI. We confirmed that

Figure 2. Schematic Overview of Library Preparation Steps
For details, see the text. See also Table S1.
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(356). Au total, ils ont étudié 308 FT dans plus de 500 types cellulaires et tissus.  ChIPSummitDB 
(357) a développé une méthode pour analyser les données ChIP-Seq provenant de la base de 
données NCBI SRA (358) pour 292 FT ainsi qu’une approche d’analyse pour identifier les 
relations topologiques entre les liaisons et co-liaisons de protéines sur les sites de liaison de FT. 
hTFtarget (359) est la base de données, parmi celles présentées dans cette thèse, qui a étudié 
les données ChIP-Seq pour le plus grand nombre de FT, soit 659 FT humains dans 569 conditions 
(399 lignées cellulaires, 129 tissus ou cellules et 141 traitements). Les données ont été récoltées 
de NCBI GEO, NCBI SRA et ENCODE. Cette base de données permet d’identifier les gènes cibles 
de ces FT humains ainsi que les FT qui sont possiblement impliqués dans leur régulation, et cela 
à travers les 569 conditions.  

La méthode de séquençage d’ARNm a permis l’amplification de lecture de minimum 100 pb. Cela 
a permis de détecter des longs ARN non-codants (lncRNA) dans nos données d’expression 
génique qui une longueur d’environ 200 nucléotides. Certains de ces lncRNA sont présents dans 
des modules de co-expression génique très fortement associés à un ou plusieurs types cellulaires 
et se retrouvent même dans les listes de TEGs et MRGs. Par exemple, dans le module 38 
fortement associé aux cellules B, le lncRNA LOC102724714 appartient à la liste des MRGs. Au sein 
d’une cellule, les lncRNA peuvent avoir de nombreuses fonctions dont la régulation de la 
transcription et la traduction en protéine (Figure 4.4). Par exemple dans les macrophages, 
lncRNA-MMP2 régule la polarisation en maintenant l’activation de STAT6 (360). Chez la souris, il 
a été observé que le lncRNA Neat1 est impliqué dans l’activation des inflammasomes NLRP3, 
NLRC4 et AIM2, dans les macrophages, ainsi que l’activation de la caspase 1, de la production de 
cytokine et de la mort cellulaire pyroptotique (361). Les lncRNA peuvent aussi jouer un rôle dans 
certaines maladies dont le lncRNA-MIAT qui est impliqué dans le diabète sucré. Le lncRNA-MIAT 
joue un rôle dans la pathogenèse de la dysfonction microvasculaire (362). 

Une des fonctions des lncRNA est d’interagir avec les micro-ARN, et ainsi, limiter ou inhiber leur 
action. Dans nos données, certains micro-ARN ont pu être détectés malgré leur très petite taille, 
moins de 30 nucléotides, et sont présents dans les listes de TEGs ou MRGs des modules de co-
expression. Dans le module 22, deux des quatre micro-ARN du module appartiennent à la liste 
des MRGs (MIR8071-1 et MIR8071-2). Une des fonctions des micro-ARN est d’interagir avec 
certaines protéines et de réduire ou d’inhiber leur fonction. Par exemple, des micro-ARN (miR-
17, miR-93, miR-20a, miR-20b, miR-106a, and miR-106b) ont la capacité de se lier à l’extrémité 
3’UTR de BCL11B pour réprimer son expression. Le FT BCL11B est impliqué dans l’expression de 
molécule du CMH de classe I, MICA et MICB, qui sont des ligands du récepteur NKG2D et 
permettent ainsi aux cellules NK de reconnaitre les cellules du soi (97). La réduction en nombre 
de ces récepteurs à la surface cellulaire entraine la mort cellulaire par les cellules NK, entre autres. 
Il serait donc intéressant d’étudier des données RNA-Seq détectant les lncRNA et micro-ARN dans 
nos cellules immunitaires primaires et d’identifier leurs fonctions dans nos différentes 
populations cellulaires (363-365). 
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Figure 4.4  Classification des fonctions des lncRNA. A. Les lncRNA peuvent recruter différents 
composants protéiques du complexe de remodelage de la chromatine pour changer 
l’organisation de la chromatine. B. Les lncRNA peuvent agir comme des « éponges » en se 
liant avec un micro-ARN complémentaire pour réduire son effet. C. Les lncRNA peuvent 
jouer un rôle d’encrage en donnant un site d’amarrage pour les protéines qui ont une 
fonction dans la même voie biologique. D. Les lncRNA activent la transcription de certains 
gènes en guidant les FT vers leurs promoteurs cibles. E. Les lncRNA peuvent être des 
suppresseurs de transcription en séquestrant les FT pour les garder loin de leur 
promoteurs cibles. Les lncRNA peuvent moduler les ARNm avec lesquelles ils se lient et F. 
inhiber leur translation, G. altérer leurs modèles d’épissage et H. les amener vers les voies 
de dégradation d’ARNm. Tiré de (366). 

Dans la seconde approche développée dans cette thèse, nous avons pu observer que certains 
transcrits était de type nonsense mediated decay (NMD) c’est-à-dire que ce sont des ARNm non-
sens et qu’ils sont dégradés par la cellule. Ces ARNm non-sens possèdent un codon stop 
prématuré qui donne une protéine tronquée (367-369). Cette isoforme tronquée de la protéine 
peut avoir un effet délétère pour la cellule et mener à son dysfonctionnement, en étant une 
isoforme dominante négative par exemple, et peut mener à la mort cellulaire ou dans le pire des 
cas, être à l’origine d’une maladie (368, 370). La dégradation par les nucléases des ARNm non-
sens est dépendante de l’erreur observée. Ces erreurs peuvent être dues à une erreur de 
transcription, une mutation ou une erreur d’épissage (367-369, 371).  
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Trois modes de surveillance de l’ARNm, exercés dans le cytoplasme lors de la traduction en 
protéine, peuvent déclencher la dégradation de l’ARNm et sont appelés en anglais nonsense 
mediated mRNA Decay (NMD), Nonstop mediated mRNA Decay (NSD) et No-Go Decay (NGD) 
(371). Ils sont respectivement provoqués par l’identification d’un codon stop prématuré (NMD), 
l’absence de codon stop (NSD) ou l’arrêt de la traduction d’un ARNm par un ribosome (NGD), 
principalement. Ces modes de surveillance possèdent des voies de dégradations spécifiques 
présentées dans la Figure 4.5. D’autres erreurs peuvent aussi être à l’origine de l’activation de 
ces voies de dégradation telles qu’une queue polyA anormalement longue, un codon 
sélénocystéine, un cadre de lecture ouvert dans la région 5’ non traduite (uORF, upstream ORF) 
ou encore un décalage programmé du cadre de lecture (appelé en anglais frameshift). 

Figure 4.5  Schéma représentatif du lien entre la traduction et les trois modes de 
surveillance pour la dégradation de l’ARNm. Pour les trois voies connues de surveillance de 
l'ARNm, la traduction est nécessaire pour signaler la dégradation de l'ARNm. NGD dégrade les 
ARNm qui provoquent le blocage des ribosomes dans la traduction de l’ARNm. NGD nécessite 
une interaction entre Dom34/Hbs1 (Pelota/Hbs1 chez les mammifères) et le site A du 
ribosome, conduisant à une coupure endonucléolytique de l'ARNm. NSD se produit lorsque le 
ribosome ne rencontre jamais de codon stop et atteint à la place l'extrémité 3' d'un transcrit. 
NSD implique des interactions entre le ribosome et Ski7 chez S. cerevisiae, ou 
Pelota(Dom34)/Hbs1 chez les mammifères, entraînant une dégradation par les activités 
exonucléolytiques et endonucléolytiques de l'exosome. NMD dégrade les ARNm qui 
terminent la traduction au niveau d'un codon stop prématuré (PTC). NMD nécessite Upf1, qui 
interagit avec eRF3 (eukaryotic release factor 3) sur le ribosome, et implique également les 
partenaires de liaison Upf1 Upf2 et Upf3. Les PTC déclencheraient un événement de 
terminaison de la traduction aberrante en raison de leur distance par rapport à l'extrémité 3' 
du transcrit, de la composition du complexe ARNm-protéines en aval du PTC, ou des deux. 
Chez les mammifères, la reconnaissance d'un PTC est renforcée par la présence en aval d'un 
complexe de jonction d’exons (EJC). Ce complexe lie l’ARNm 20 à 24 nucléotides en amont 
des jonctions exon-exon et le forme le complexe ARNm-protéine avec les protéines Upf1 Upf2 
et Upf3 en présence de PTC. Chez S. cerevisiae, les substrats de NMD sont éliminés par 
décapsulage et dégradation 5'–3'. Chez les mammifères, le décapsulage se produit également, 

Figure 2. Connections between translation and mRNA degradation. Part 1 of 2
(A) For some transcripts, efficient translation initiation promotes stability, with translation inhibition leading to mRNA
degradation. The mechanism for this is unknown, but may partly involve a competition between the decapping complex
Dcp1/Dcp2 and eIF4E for binding to the 50-cap [143]. (B) For the three known pathways of mRNA surveillance, translation is
necessary to signal mRNA degradation. NGD degrades mRNAs that cause ribosome stalling. NGD requires interaction between
Dom34/Hbs1 (Pelota/Hbs1 in mammals) and the ribosome A site, leading to endonucleolytic cleavage of the mRNA. Non-stop
decay occurs when the ribosome never encounters a termination codon, and instead reaches the 30-end of a transcript. NSD
involves interactions between the ribosome and Ski7 in S. cerevisiae, or Pelota(Dom34)/Hbs1 in mammals, leading to
degradation through both exonucleolytic and endonucleolytic activities of the exosome. NMD degrades mRNAs that terminate
translation at a PTC. NMD requires Upf1, which interacts with eukaryotic release factor 3 (eRF3) on the terminating ribosome,
and also involves Upf1’s binding partners Upf2 and Upf3. PTCs are thought to trigger an aberrant termination event due to
their distance from the 30-end of the transcript, mRNP composition downstream of the PTC, or both. In mammals, the
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mais la coupure endonucléolytique par Smg6 est la forme prédominante de dégradation. Tiré 
de (371) 

Ainsi NMD, NSD et NGD ont une fonction importante dans la régulation de l’expression génique 
et du maintien de l’homéostasie du transcriptome (370, 372). L'ampleur de la réponse NMD est 
variable selon les individus et peut être à l’origine de maladies (370). Par exemple, la mutation 
du gène UPF3B amène des troubles neurodéveloppementaux et des déficiences intellectuelles si 
la voie NMD est inefficace (370, 372). Dans certains cas, l’ARNm avec un codon stop prématuré 
n’est pas dégradé par la cellule ce qui est le cas pour l’isoforme de la b-globuline qui a un codon 
stop prématuré dans le premier exon (373-375). Cette exception laisse supposer que la 
proximité entre le codon AUG et le codon stop prématuré ne permet pas l’activation de la voie 
de dégradation de NMD. Dans le cas de la b-globuline, cette isoforme tronquée est stable dans 
la cellule et n’entraine pas de maladie. 

Dans ces deux approches, de nouveaux gènes et de nouveaux isoformes ont été associés à un 
sous-ensemble de cellules immunitaires, ce qui laisserait penser qu’ils auraient un rôle important 
dans la fonction cellulaire. Pour confirmer ces hypothèses, il serait intéressant d’étudier leur 
fonction au sein de ces cellules mais surtout de connaître : (1) les interactions protéine-protéine 
pour chacune de leurs isoformes, (2) la localisation cellulaire de ces protéines et leur isoformes 
et (3) surtout de valider que la protéine ou l’isoforme encodée est bien présente dans nos types 
cellulaires. Pour ce dernier point, il faudrait s’intéresser particulièrement aux marqueurs de 
l’épigénétique dans les cellules immunitaires. Par exemple, nous avons présenté précédemment 
que les lncRNA pouvaient impacter la traduction des ARN en protéine en altérant leurs modèles 
d’épissage, les amener vers les voies de dégradation d’ARNm ou en inhibant simplement la 
traduction (Figure 4.4). L’épigénique elle, s’intéresse aux modifications réversibles qui ne 
touchent pas l’ADN et qui peuvent être transmises lors de la division cellulaire (376, 377). Ces 
modifications s’effectuent sur les histones et les groupes méthyles de l’ADN. La méthylation de 
l’ADN empêche les protéines de s’y lier et d’activer ou inactiver la transcription des gènes 
avoisinants. Concernant les histones il existe plusieurs modifications qui vont favoriser ou inhiber 
la transcription génique (la méthylation, l’acétylation, la phosphorylation, l’ubiquitination et la 
sumoylation). L’ensemble des données, sur les trois points présentés précédemment, 
permettaient d’éliminer certaines hypothèses et de mieux définir un protocole d’analyse de la 
fonction protéique ou de son isoforme. Ainsi, cela pourrait expliquer pourquoi, dans l’étude des 
isoformes de transcrits, pour les données dans les cellules lymphoïdes et monocytes, le gène 
candidat RPL32 exprime des isoformes différentes selon le type cellulaire, et surtout si, ces 
isoformes ont un impact sur le fonctionnement de la machinerie d’épissage. Pour finir, des 
données complémentaires sur la régulation de l’expression génique dans nos neuf types 
cellulaires serviraient à valider l’hypothèse que les FT essentiels pour la fonction cellulaire sont 
co-exprimés avec les gènes qu’ils régulent (366, 378, 379). 

Les deux approches d’analyses décrites dans les articles pourraient être utilisées dans des 
contextes différents d’études des cellules immunitaires avec un matériel biologique mieux 
adapté. Par exemple, elle pourrait provenir d’analyse de données de séquençage à lectures 
longues pour l’analyse de comparaison des profils d’expression des transcrits d’un gène, que ce 
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soit par séquençage d’ARN par échantillon ou séquençage d’ARN par cellule unique. Cela 
permettrait d’avoir une plus grande confiance en notre ensemble de données, et un meilleur 
choix des paramètres, rendraient l’analyse plus robuste (ex : choix de la méthode de séquençage 
et des outils d’analyses, un plus grand nombre de réplicas). Elles pourraient être utilisées avec 
des données comparant le transcriptome de cellules saines et de cellules malades et ainsi 
identifier les gènes principalement touchés par la maladie étudiée, et aussi observer le gain ou la 
perte d’un isoforme protéique. Cette analyse pourrait être accompagnée de données 
épigénétiques, sur la régulation par les FT et sur les protéines (ex : isoformes, localisation 
cellulaire, interaction protéique). Dans d’autres cas, la comparaison peut se faire entre deux 
conditions expérimentales ou deux états d’une maladie telle que la progression de la maladie ou 
la réponse à un médicament. Dans les cas de comparaison énuméré précédemment, certains 
paramètres vont devoir être ajustés car l’analyse de populations cellulaires malades ou impliqués 
dans une expérimentation ajoute un niveau de complexité aux données. Ces comparaisons 
pourraient aussi être accompagnées de données épigénétiques, sur la régulation par les FT et sur 
les protéines (ex : isoformes, localisation cellulaire, interaction protéique). Dans les 10 dernières 
années, les outils de séquençage ont été peaufinés et de nouvelles méthodes de séquençage ont 
été développées et a été accompagnées par le développement de nouveaux outils adaptés 
(Figures 4.2 et 4.3). Aujourd’hui, la bio-informatique étant démocratisés et très bien développée, 
nous nous attendons à l’apparition de méthodes encore plus performantes pour nous aider à 
mieux comprendre le transcriptome humain. 
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A.1. Supplementary analyses 

S2.1 Text. Analysis of all no-TEG and all no-MRG genes in modules 22, 38 and 41. 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s001 

To validate our approach of global and targeted functional annotation of co-expression 
modules, the entire list of genes within modules 22, 38 and 41, were analyzed using the 
GeneCards, PubMed and Google Scholar databases (see Materials and Methods section).  

• B lymphocyte-specific modules 22 and 38; cell activation and BCR receptor 
engagements. As described in the main text, global analysis of module 22 showed gene 
annotation enrichment for specific B cell functions and target analyses revealed genes 
involved in B cell receptor (BCR) structure and/or signaling and B cell activation, 
development and maturation. For module 38, no specific functions were identified via 
gene annotation enrichment analysis, but the targeted analyses identified genes 
involved in BCR activation, Ig assembly, and B cell signaling. Extending the annotation 
analyses to the entire set of genes in module 22 identified encoding genes participating 
in the functions identified by the global and targeted analyses presented above. For 
example, the BLK gene, which is part of the complete list of genes in module 22 but was 
not highlighted in the targeted analyses, is known to interact with BANK1 and CD79A in 
order to link BCR-mediated signaling to the formation of intracellular second messengers 
through PLCG2 (380). In addition, many other genes were involved in BCR stimulation 
(CD19, FCRL1, FCRL2, MS5A1, and TEAD2). These functions are presented in Figure 4. 
Some genes in module 22 were implicated in apoptosis (CD24, CDCA7L, DNASE1L3, 
RASSF6, SYVN1, and TP63), Ig presentation and expression (FCER2, IL4R, and MZB1), B 
cell differentiation (CXCR5 and FCER2) and Wnt signaling pathway (CSNK1G3 and ROR1). 
These analyses suggest that one of the primary functions of the genes in module 22 is B 
cell activation via the BCR signaling pathway. Extended analysis of module 38 genes 
identified the classical B-cell genes EBF1, a transcriptional activator, and IL6, an 
inflammatory cytokine. Moreover, this module contains numerous genes involved in 
endosome/vesicle trafficking (ACBD3, AP1S3, MARCH3, and USP6NL), actin/cytoskeleton 
remodeling (ARHGAP20, DMD, and ENAH), and lipid metabolism (ABCB4, FA2H, and 
SMPD2). Although these have not been studied in B cells, they could potentially play a 
role in events pre- and post- engagement of the BCR such as endocytosis, signaling, and 
formation of lipid rafts. Taken together, these analyses suggest that module 38 genes 
associated with the events that surround BCR receptor engagement and related 
pathways. 

• Module 41 shared by B lymphocytes and Monocytes; a gene expression program 
enabling antigen processing and presentation. Global analysis of the 39 genes within 
this module revealed enrichments significantly enriched, with the three most significant 
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(%FDR <10-8) being “endosome”, “MHC classes I/II-like antigen recognition protein”, and 
“MHC class II protein complex”. Targeted analyses found a core set of genes that clearly 
highlights a central role in antigen processing and presentation. When exploring the 
remaining genes within this module, additional HLA class II paralogues can be found 
(HLA-DQA1 and HLA-DRB5), as well as a gene that encodes the protein SCIMP, which is 
involved in HLA class II signal transduction and immune synapse formation (381, 382). In 
addition, this module contains a number of genes that encode proteins involved in 
vesicular traffic (BLOC1S7, LAMP5, TBC1D5, and TRAK1), potentially revealing novel 
players in the trafficking of endosomal vesicles involved in antigen processing and 
presentation. Although to a much lesser extent, there is also evidence that this module 
may also be involved in non-specific immune recognition (CD180 and CLEC4G) and 
signaling (LY86, GCNT1 and IRAK1) in response to exposure to pathogens (383, 384).  
 

S2.2 Text. Additional analyses of genes highly-expressed in Neutrophils. 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s002 

The distinctive nature of the neutrophils was also observed in the co-expression analyses, with 
13 of the 45 co-expression modules (4, 7, 10-12, 14-16, 21, 25, 35, 36, 40) highly associated with 
neutrophils (Fig 3); six of which were essentially exclusively associated with the neutrophils 
(modules 11, 14-16, 21, 40), whereas the others were also associated with other myeloid 
populations (monocytes and/or macrophages and/or LPS-activated macrophages). This is also 
reflected by a number of specific transcripts that are very different between these groups. In 
fact, there were 15 transcripts with a greater than 100-fold difference between the average 
number of reads in neutrophils compared to the average number of reads across all other cell 
types combined: TRPM6, CA4, LOC101929866, NFE4, BMX, ALPL, LOC102724662, FCGR3B, 
CXCR1, CXCR2, TNFRSF10C, NECAB2, MME, MMP25, and CSNK1A1L. Nine of these (underlined) 
are part of module 11, the module most associated with neutrophils. Many of these transcripts 
encode proteins that are hallmarks of neutrophils: ALPL (encoding the tissue non-specific 
alkaline phosphatase believed to play a critical role in the anti-microbial function of neutrophils 
by promoting its migration and ROS generation), FCGR3B, (low-affinity receptor for the Fc 
region of gamma immunoglobulins (IgG)) CXCR1 and CXCR2 (encoding for the receptor the 
interleukin 8), TNFRSF10C (encoding the receptor for TRAIL and involved in neutrophil 
apoptosis), MME (encoding CD10 which is present on the membrane of neutrophilic secretory 
granules), and MMP25 (encoding Matrix Metallopeptidase 25, which is key to trans-endothelial 
migration of neutrophils to inflammatory sites) (385-389). 

The neutrophil-related functions encoded by the other genes in this list are not as well 
characterized. Specifically, TRPM6 encodes the enzyme-coupled transient receptor potential 
channel subfamily M member 6 that, along with its homolog TRPM7, are important for Mg2+ 
homeostasis but are distinct from all other ion channels in that they also have kinase domains 
(390). While Mg2+ is certainly critical to the function of multiple enzymes, these channels’ 
ability to conduct other divalent cations such as calcium, as well as their kinase activities, 
supports an even broader impact (390). For example, it has been shown that TRPM7 regulates 
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intracellular calcium signals in T cells as well as macrophage activation and polarization (391). 
While the role of TRPM6 in the immune system is unknown, it’s a high expression in neutrophils 
and absence in the other immune cells tested here suggested a neutrophil-specific role, which 
may include neutrophil chemotaxis given its interaction with RACK1 (alias GNB2L1). CA4 
encodes the carbonic anhydrase 4 and is responsible for catalyzing the reversible hydration of 
carbon dioxide to form bicarbonate (HCO3-) and hydrogen (H+) ions, and is suspected in having 
a role in the regulation of neutrophil activity and wound healing (392, 393). NFE4 nuclear factor 
is involved in human globin gene switching in fetal erythroid cells (394), but may also have a role 
in transcriptional regulation of neutrophil genes. BMX encodes a non-receptor tyrosine kinase 
that plays central but diverse modulatory roles in various signaling processes in different cell 
types, with a likely role the regulation of the functional responsiveness of neutrophils to 
chemotactic factors (395). NECAB2, primarily studied as a neuronal calcium binding protein may 
regulate important neutrophil functions given its ability to modulate the adenosine A(2A) 
receptor (alias ADORA2A) and the latter’s role in neutrophil apoptosis, autophagy and NETs 
(396-398). CSNK1A1L (Casein Kinase 1 Alpha 1 Like) is a poorly characterized member of the CK1 
protein family involved in multiple functions likely mediated by its broad serine/threonine-
protein kinase activity, including host defense response against infectious pathogens. For 
example, when CK1alpha phosphorylates type I interferon receptor 1 (IFNAR1) at Ser535 
thereby induces the latter’s ubiquitination and degradation (399).
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A.2. Supplementary figures 

 S2.1 Fig. Immunophenotyping of immune cell populations from human peripheral blood. Results are expressed as median percentage 
among CD3+CD4+ (n=12), CD3+CD8+ (n=12) or CD3+ TCRγδ+ (n=8) T lymphocyte populations respectively and among CD3-CD19+ 
B lymphocyte (n=12), CD3-CD56+ NK cell (n=12) or CD14+ monocyte (n=12) populations, with quartiles [Q1-Q3] for each subset. 
CD14+ enriched mononuclear cells were stimulated in vitro with M-CSF in order to obtain macrophages, with an additional 24h LPS 
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stimulation to obtain activated macrophages. Cells were stained with the mentioned surface markers and analyzed by flow 
cytometry. Results presented are the median MFI of specific staining minus unstained with quartiles [Q1-Q3]. (80, 257, 400-406). 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s003



 
 

 vii 

 S2.2 Fig. Boxplot of gene expression distribution after normalization before and after 
normalization. Each boxplot represents the mean of gene expression in log2 for a cell type in 
our 12 individuals. Panel A shows the log2 of cpm normalized by library size and TMM 
normalization factor. Panel B shows the distribution after variance stabilization by R function 
voom. Even after normalization with voom, a function of Limma package, the median of 
neutrophil gene distribution is not aligned with other cell types because many more genes are 
not expressed in neutrophils than other primary immune cell types in our data (303). 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s004 
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 S2.3 Fig. Plot of scale independence and mean connectivity – Pearson correlation. Scale 
independence and mean value connectivity were used to select the β parameter, an 

exponent to the gene correlation matrix that determines the emphasis put on higher vs 
lower correlations (199). Value 12 was chosen for β because of it as a good trade-off 

between scale-free topology (R^2 = 0.719) and connectivity. Therefore, β=12 was used to 
compute dissimilarities between genes with the WGCNA functions, adjacency and 

TomsimilarityFromExpr (Topology Overlap Matrix Similarity From Expression) (132, 199). The 
red line on scale independence graph represents value 0.8 (suggested by the authors). 

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s005 
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 S2.4 Fig. Hierarchical trees of gene modules before and after cut tree. Graph A represents the tree of modules obtained with WGCNA 
tool. The red line on this graph is the value 0.05 who chooses to cut the tree to grouping similar modules in one. Graph B represents 
the new modules after cuts tree with new numeration.  https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s006 
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 S2.5 Fig. Hematopoietic differentiation scheme and associated transcription factors from 
differential gene expression. To identify transcription factors consistent with having a role in 
cell fate decisions we examined differential gene expression for all known human 
transcription factors (n=1638) (26). Schematic simplification is used as a representation of 
hematopoiesis from lymphoid and myeloid lineage. Transcription factors are in red and black. 
Red represents transcription factors known to be involved in the establishment and/or 
maintaining cell/lineage differentiation. The pink background color is used for transcription 
factors associated with cytotoxic cells. Blue arrows show increased or decreased expression 
of genes coding for transcription factors. Complete list of candidate TFs in Table S5. 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s007 

 
 

 S2.6 Fig. Heatmap of the correlation values (and p-values) of WGCNA modules with primary 
immune cell types.Columns represent modules computed with WGCNA and rows, primary 
immune cell types. In each square, the first number represents the correlation between a 
module and a given cell type and the second number in brackets is the associated p-value. 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s008 
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 S2.7 Fig. Heatmap of mean normalized expression for a subset of genes. 1 
The heatmap represents gene normalized expression levels in our nine 2 

cell types. Red is the higher value and yellow, the lower. 3 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s009 4 
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 S2.8 Fig. Global and targeted analyses of genes within module 41, associated with B cells and monocytes, describe MHC class II and 

antigen processing and presentation functions. Global and targeted analyses of the genes within module 41 were primarily 
associated with the presentation of peptide and lipid antigens. Genes in module 41 are represented in orange: Top Expressing 
Genes in dark orange, Module Representative Genes in intermediate orange and other genes in light orange. Genes from this 
module act together to establish Major Histocompatibility Complex class II function. To see the profile of gene expression mean of 
all genes of module 41 presented in this figure refers to the heatmap in S7 Fig. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s010 
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A.3. Supplementary tables 

 S2.1 Table. List of antibodies used for lymphocyte/monocyte immunophenotyping. 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s011 

 S2.2 Table. List of antibodies used for macrophage immunophenotyping. 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s012 

Antigen Antibody 
clone Supplier Antigen Antibody 

clone Supplier 

CD3 UCHT1 Biolegend CD27 O323 Biolegend 
CD4 RPA-T4 Biolegend CD38 HIT2 Biolegend 
CD8 RPA-T8 Biolegend CD45RA HI100 Biolegend 

CD14 M5E2 Biolegend CD56 B159 BD 
Biosciences 

CD16 3G8 Biolegend CCR7 
(CD197) 150503 BD 

Biosciences 
CD19 HIB19 Biolegend IgD IA6-2 Biolegend 
CD20 2H7 Biolegend TCRγδ B1 Biolegend 

Antigen Antibody 
clone Supplier Antigen Antibody 

clone Supplier 

CD11b ICRF44 Biolegend CD123 6H6 Biolegend 
CD11c 3.9 Biolegend CD163 GHI/61 Biolegend 

CD38 HIT2 Biolegend CCR2 
(CD192) TG5/CCR2 Biolegend 

CD80 2D10 Biolegend CD206 15-2 Biolegend 
CD83 HB15e Biolegend CD209 9E9A8 Biolegend 
CD86 IT2.2 Biolegend HLA-DR L243 Biolegend 
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 S2.3 Table. Summary statistics of RNA-Seq data from raw reads through quality control steps. Values are reads at each step. 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s013 

 
Monocytes Macrophages Activated 

macrophages Neutrophils 

# of samples 12 12 12 11 
  

 Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. 
Raw FASTQ 25392853 2971647 25848399 4000125 26306327 4031458 26977675 4477712 
Filtered FASTQ 24841788 2849773 25331060 3910406 25769770 3942984 26380553 4329742 
Raw alignments 23926839 2633409 24215782 3732856 24610852 3742637 25275616 4183719 
Properly paired 21001032 2349963 21533824 3318728 21872887 3497270 22082978 3558045 

 

 B cell CD4+ T cell CD8+ T cell γδ T cell NK cell 
# of samples 12 12 12 8 12 
  

 Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. 
Raw FASTQ 23163724 2500054 24239648 3610972 23447063 2740439 23816789 2479157 24248847 2453890 
Filtered FASTQ 22670510 2402592 23737575 3517709 22941165 2612434 23325587 2399476 23727620 2359340 
Raw alignments 22010211 2252667 23180233 3572610 22493549 2803995 22597219 2371193 22942354 2253393 
Properly paired 19050284 1894288 20358730 2976246 19611247 2172733 19908136 1998188 20207296 1904528 
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 S2.4 Table. Summary of gene annotation enrichments from DAVID tool (P ≤ 0.05). 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s014 

 
 S2.5 Table. Differential gene expression and ratios of human transcription factors. First sheet: 

Differential gene expression and ratios of human TFs presented in S5 Fig. Second sheet: 
Differential gene expression and ratios of all known human TFs expressed in our immune 

cell dataset (n = 1112). Third sheet: List of all known human TFs not expressed in our 
immune cell dataset. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s015 

 
 

 S2.6 Table. Percentile, mean, standard deviation, median, and IQR of gene expression read counts. 
First sheet: Mean of gene expression read count and percentile values. Second sheet: 

Standard deviation of gene expression read count. Third sheet: Median of gene expression 
read count. Fourth sheet: Interquartile range of gene expression read count. 

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s016 
 
 
 

 S2.7 Table. Summary of transcription factor binding site or TFBS enrichments from the ENCODE 
project. Empirical ChIP-Seq data in the GM12878 immortalized B cell line was used within 
the promoters of the genes within each module associated with B lymphocytes (P ≤ 0.05). 

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s017 
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 S2.8 Table. Literature review of key transcription factors involved in B-cell differentiation and 
maturation. 

Cell types/ 
lineages 

Known in B cell 
differentiation 

Known in 
mature B 

cell 

Known in 
Both 

TF Gene 
Symbol Literature 

B-cell-lineage 
differentiation 
CLP to mature 

naïve B cell 

√ √ √ BACH2*** 

BACH2 inhibits myeloid differentiation in common lymphoid progenitors. (28273455, 
25990863) BACH2 is involved in V(D)J recombination in pre-B cell and its expression locks 
differentiation of human mature B cells to plasma cells. (23852341, 28359033, 29129929, 
24602812, 26751566)  

√ √ √ EBF1 

EBF1 and FOXO1 expression establish B cell identity and they activate the expression of PAX5 
in early pro-B cells, coordinately with TCF3. (24679436) EBF1 is a key transcription factor of B 
cell specification and commitment, EBF1 is implicated in establishing and maintaining B-cell 
identity, EBF1 is also required to coordinate differentiation with cell proliferation and 
survival (25123279) 

√ √ √ PAX5*** 

PAX5 is essential for the commitment of lymphoid progenitors to the B lymphocyte lineage. 
PAX5 represses B lineage inappropriate genes and activates B lineage-specific genes. PAX5 
involved in the identity and function of B cell throughout B lymphopoiesis and in naive and 
memory B cells. (21970955, 17440452, 26751566) 

√ √ √ POU2AF1 
With POU2F2 or POU2F1, POU2AF1 plays a role in B cell proliferation, induces surface marker 
expression during B-cell differentiation and enables B cells to respond normally to antigen 
receptor signals (24061476, 24688485, 19104664) 

√ √ √ SPIB 
SPIB enables B cells to appropriately respond to environmental cues and is a direct target of 
POU2AF1 (29127283, 16861304). SPI1 and SPIB are essential transcriptional regulators of B-
cell differentiation (21768304) 

√ √ √ BCLL11A BCL11A is essential for lymphoid development and negatively regulates p53 that inhibited 
apoptosis. (23230003; 24648892) 

√ √ √ TCF3 

TCF3 plays a particularly important role in B-lineage specification and involved in FOXO1, 
EBF1, and PAX5 regulation. (24679436, 27261530, 18538592) TCF3 is activated during BCR 
signaling. (26081581) IKZF1, SPI1, and TCF3 play a role in functional lymphoid lineage priming. 
(25990863) 

√ √ √ IKZF1 

IKZF1, SPI1, and TCF3 play a role in functional lymphoid lineage priming. IKZF1 has a role in 
the formation of pre-BCR in the pre-B cell stage (25990863, 23303821) IKZF1 limit the 
response of naïve splenic B cells to BCR signals and is a negative regulator of follicular B cell 
activation. (26775846) 

Necessary but 
not sufficient in 
B-cell-lineage 
differentiation 

√ √ √ CTCF CTCF modifies DNA structures by enhancer-promoter interactions that involve lineage-
specific transcriptional regulators such as TCF3, EBF1, and FOXO1. (24679436) 

√ √ √ SPI1 

IKZF1, SPI1, and TCF3 play a role in functional lymphoid lineage priming. (25990863) With 
IRF4 or IRF8, SPI1 involves pre-B and early-B cell development and they suppress pre-B-cell 
leukemia associated with reduced expression of the established B-lineage tumor suppressor 
genes, IKZF1 and SPIB. (26932576) 

√ √ √ RUNX1 RUNX1can regulate B-cell growth. (16584381, 25205721) 

√ √ √ POU2F2 
With POU2AF1, POU2F2 plays a role in B cell proliferation, induces surface marker expression 
during B-cell differentiation and enables B cells to respond normally to antigen receptor 
signals (24061476, 24688485, 19104664) 

√ √ √ FOXO1 

With TCF3, FOXO1 induces the expression of EBF1 in pre-pro-B cell and they activate the 
expression of PAX5 in early pro-B cells. FOXO1 and EBF1 establish B cell identity. (24679436) 
FOXO1 promotes differentiation, proliferation, survival, immunoglobulin gene 
rearrangement, and class switching in B cells. (29431075) 

√ √ √ IRF4*** 

With SPI1, IRF4 involved in pre-B and early-B cell development and they suppress pre-B-cell 
leukemia associated with reduced expression of the established B-lineage tumor suppressor 
genes, IKZF1 and SPIB. (26932576) PRDM1 and IRF4 are essential for the generation of 
plasma cells. IRF4 is essential for the survival of plasma cells. (26779600) 

√ √ √ IRF8 

With SPI1, IRF8 involved in early-B-cell development and of recirculating B-cell numbers. 
They restore IKZF1 and SPIB gene expression in pre-B cells to inhibit leukemic cell growth. 
(26932576) IRF8 and SPI1 complex negatively regulates plasma cell differentiation by 
concurrently promoting the expression of BCL6 and PAX5 and repressing AID and PRDM1. 
(25288399) 

Naïve B cell to 
plasma cell 

  √   PRDM1 

PRDM1 acts as a master regulator of plasma cell differentiation. (25115512) PRDM1 and IRF4 
are essential for the generation of plasma cells. PRDM1 regulates the transcriptional identity 
of plasma cells, whose XBP1 expression. PRDM1 is also involved in antibody secretion by 
plasma cells. (26779600, 15345222) 

 √  XBP1 

XBP1 expression is regulated by PRDM1 in plasma cells. (26779600) XBP1 is selectively and 
specifically required to initiate and maintaining plasma-cell differentiation from mature B 
cells. (11460154) XBP1 is involved in secretory plasma cell functions such as cell size, 
lysosome content, mitochondrial mass and function, ribosome numbers, and total protein 
synthesis. (15345222) 
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*** The TFs IRF4, PAX5, and BACH2, along with the absence of BCL6, have been reported to also 
play a role in the maturation of mature naïve to memory B cells. (13); Number in parenthesis is 
PMID number, which is the unique identifier number used in PubMed for each article. 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0233543.s018 
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B.1. Supplementary texts 

BOX 1. Genes with two or more transcripts having distinct expression patterns in this dataset.  
 
FYB1 

While not as extensively studied as PTPRC, it is also known that the FYB1 gene encodes at least 
two different isoforms having different functions (407). The FYB1 gene encodes the FYN Binding 
Protein 1, also known as FYB-120/130 or ADAP, and has been shown to be a key player in 
multiple intracellular signaling cascades in myeloid and lymphoid cells, impacting on a wide 
range of functions including cell activation, adhesion, and motility (408). It was first 
demonstrated that the two different molecular masses of FYB1 (120 kDa vs 130 kDa) were 
encoded by two different RNA isoforms that differed by 46 amino acids toward the carboxyl-
terminal region of the protein and had differential binding to T cell antigen receptor (TCR) 
adaptor protein SLP-76/LCP2, with preferential expression of FYB-130 in mature T-cells (407). In 
our data, we detected five different transcripts, four of which are protein-coding: transcript FYB-
208 encodes FYB-130, transcripts FYB-201 and FYB-209 both encode FYB-120 (with the former 
having longer UTR sequences than the latter), and transcript FYB-212 encodes a protein ten 
amino acids longer than FYB-120 and FYB-130 that is called isoform 3. It has been shown that 
the amino (N)-terminal present in the two isoforms FYB-120 and FYB-130, binds mAbp1, a 
protein which is recruited to newly forming F-actin structures and mediates the signaling that 
leads to RAC activation in macrophages, although only FYB-120 was tested (409). In our data, 
FYB-212 was highly expressed in all cells except B cells and CD4 T cells; in the latter it was FYB-
209 that was predominant. FYB-201, on the other hand, was only highly expressed in 
neutrophils. Finally, FYB-208 was highly expressed in myeloid cells. This complex pattern 
suggests a greater cell-type specific regulation of FYB1-dependent mechanisms than has 
previously been reported. 
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Data summary for FYB1 gene. A) Boxplots of the expression of alternative transcript isoforms in our 12 individuals in 
different immune cell populations. Dotted line represents the minimal threshold to identify low-expression transcripts 
(log2(5 CPM)) in our dataset; the dark line represents the minimal threshold value used to define moderately/highly 
expressed transcript (log2(60 CPM)). Each individual is represented by a different symbol. The Box illustrates the four 
quartiles of data, with the middle bold line indicating the median value; the box then includes 50% of the data points, 25% 
are above and 25% below. The whiskers extend up to 1.5 times the interquartile range (height of the box). Data points 
outside this range are generally considered outliers. B) Graphical representation of the different alternate transcripts, 
identified in our data, and their respective protein isoforms for the PTPRC gene. The transcript name from GENCODE is on 
the left while the protein name from UniProt is on the right when available. Exonic regions in dark grey are coding 
sequences, while regions in light grey are untranslated regions. The junctions between light and dark grey indicate the 
location of translation start and stop sites. FYB1-209 codes for the canonical protein isoform.  

PMTA 

Prothymosin alpha (PTMA) was initially reported as a regulator and enhancer of type I IFN 
secretion in CD8+ T cells (410). More recently, two additional isoforms were identified in human 
macrophages, named isoB and p7 that were shown to upregulate multiple cytokine and 
chemokines in TLR4-dependent or -independent mechanisms. In our data, we detected multiple 
transcripts, with PTMA-204 being predominantly expressed in lymphocytes, with weaker (and 
more variable) or expression in myeloid cells. Transcripts PTMA-206, PTMA-209, and PTMA-211 
are more modestly expressed, but are consistently found in all lymphocytes. Transcripts PTMA-
201 and PTMA-202, on the other hand, are highly expressed across all cell types examined. 
PTMA-204 encode to three fewer amino acids than PTMA-202 and they are in exon 5 in 
Asp/Glu-rich domain. 
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Data summary for PTMA gene. A) Boxplots of the expression of alternative transcript isoforms in our 12 individuals in 
different immune cell populations (as described in FYB1’s figure). B) Graphical representation (as in FYB1’s figure) of the 
different PTMA transcripts, identified in our data, and their respective protein isoforms. The PTMA protein has a Thymosin 
alpha-1 and Asp/Glu rich domains. PTMA-201 codes for the canonical protein isoform.  

SH3KBP1 

SH3KBP1 (SH3 Domain Containing Kinase Binding Protein 1) is an adaptor protein involved in 
numerous cellular processes including endocytosis and cytoskeletal rearrangement in T cells or 
effector pathways in B cells (333, 411, 412). This protein contains three SH3 domains, a proline 
rich domain and a coiled coil near its C-terminus. The three SH3 domains interact with proteins 
containing proline-rich sequences, the proline-rich region bind to SH3 domain of target proteins, 
and the C-terminal coiled-coil region mediates dimerization or trimerization of SH3KBP1 and 
binds cell membrane on phosphatidic acid (413). It has previously been reported that SH3KBP1 
has two different isoforms: a full-length isoform named CIN85 and the truncated CD2BP3 that 
has lost part of its first SH3 domain (414). In the current study we find that that SH3KBP1-202 
(corresponding to CIN85) is expressed in T lymphocyte populations but not B lymphocytes or 
myeloid populations, whereas SH3KBP1-205 (corresponding to CD2BP3) found in all cell types.  
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Data summary for SH3KBP1 gene. A) Boxplots of the expression of alternative transcript isoforms in our 12 individuals in 
different immune cell populations (as described in FYB1’s figure). B) Graphical representation (as in FYB1’s figure) of the 
different SH3KBP1 transcripts, identified in our data, and their respective protein isoforms. The SH3KBP1 protein has three 
SH3 domains, a pro-rich domain and a coiled-coil region. White space in SH3 1 box corresponds to coding region of 
SH3KBP1-202 exon 1 that do not encode SH3 1 domain. SH3KBP1-205 codes for the canonical protein isoform. 

SH3BP2 

Intriguingly, however, SH3BP2 is a known SH3KBP1 interactor and has been shown to be 
involved in leukocyte signaling downstream of Src/Syk-kinase coupled immunoreceptors. It was 
shown that SH3BP2 binds to the third SH3 domain of SH3KBP1 via a PVPTPR motif within its 
Proline-rich domain (333). The expression pattern of SH3BP2 transcripts appears 
complementary to those of SH3KBP1 with SH3BP2-206 being expressed in B lymphocytes but 
not T lymphocytes, although also expressed in myeloid populations. SH3BP2-202, on the other 
hand, appears to essentially be expressed in all populations studied. 
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Data summary for SH3BP2 gene. A) Boxplots of the expression of alternative transcript isoforms in our 12 individuals in 
different immune cell populations (as described in FYB1’s figure). B) Graphical representation (as in FYB1’s figure) of the 
different SH3BP2 transcripts, identified in our data, and their respective protein isoforms. The SH3BP2 protein has a PH 
domain, one SH2 domain and two Poly-Pro motifs. One of these motifs has similar position with SH3 domain. The SH3BP2 
protein has two poly-pro SH3BP1-206 codes for the canonical protein isoform. 

GPI 

In terms of the GPI (alias PGI and Neuroleukin) gene which encodes Glucose-6-phosphate 
isomerase, two different isoforms were previously identified although differential expression of 
these across immune cells was not previously studied (415). Glucose-6-phosphate isomerase is 
known to not only catalyze the second step in the glycolysis pathway but when secreted acts as 
a cytokine, for example to stimulate immunoglobulin secretion (416). In our data, transcript GPI-
201 was expressed in all cell populations examined except for neutrophils. GPI-202 was 
consistently and strongly expressed in cytotoxic cells (CD8+ T, γδ T, and NK cells) and activated 
macrophages, but variable expression in other cell types. The difference between these two 
transcripts at the protein level is at the N-terminus. Although it is possible that there would be a 
potential difference in the enzymatic activity between these two isoforms, based on what is 
currently known about the effect of naturally occurring mutations, the cytokine activity is 
independent of enzymatic activity (417, 418). It has been shown that secreted GPI can bind to 
the AMFR extracellular receptor causing internalization, most work has been carried out within 
the context of solid tumors with its role within immune cells limited to our knowledge of its 
important role in glucose metabolism, which is nonetheless a critical factor in immune 
responses (419, 420). 
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Data summary for GPI gene. A) Boxplots of the expression of alternative transcript isoforms in our 12 individuals in 
different immune cell populations (as described in FYB1’s figure). B) Graphical representation (as in FYB1’s figure) of the 
different GPI transcripts, identified in our data, and their respective protein isoforms. The arrowheads represent glucose-6-
phosphate binding domains. GPI-201 codes for the canonical protein isoform. 

LITAF 

At the time of cloning of the LITAF (alias SIMPLE) gene, two RNA isoforms were detected by 
Northern Blot, however, differential tissue distribution of these have not been reported (421). 
In our analyses, we detect four different transcripts that encode a protein. Specifically, LITAF-
203 encodes protein “isoform 3”, whereas LITAF-205, LITAF-221 and LITAF-209 all encode the 
same protein “isoform 1”. The three transcripts that encode the isoform 1 have roughly similar 
expression across all cell types. LITAF-203, on the other hand, is essentially absent in B cells, but 
strongly expressed in all other cell types examined albeit, with great interindividual variability in 
CD8+ T cells and monocytes. The exon 4 in LITAF-203 modifies the protein at C-terminal with an 
earlier stop codon and the protein isoform 3 encoded by LITAF-203 loses its last 34 and 8 nucleic 
acids respectively in LITAF domain and in membrane-binding amphipathic helix. The function 
associated with isoform 3 is unknown but LITAF has been found to have multiple different 
functions including regulation of many cytokines as TNF, CCL2, CCL5, CXCL1, IL1A and IL10 (422). 
It is also present in late endosome/lysosome, co-localized with CD63. Some mutant forms of 
LITAF are responsible of Charcot-Marie-Tooth type 1C disease (CMT1C), a peripheral 
neuropathy. These mutants cluster within C-rich domain of the C-terminal portion, with this C-
rich domain potentially being a RING finger domain with E3 ubiquitin-protein ligase activity. The 
mutant P135T affects LITAF subcellular localization, and this mutated LITAF is present in late 
endosome/lysosome but also in mitochondria (423-425).  
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Data summary for LITAF gene. A) Boxplots of the expression of alternative transcript isoforms in our 12 individuals in 
different immune cell populations (as described in FYB1’s figure). B) Graphical representation (as in FYB1’s figure) of the 
different LITAF transcripts, identified in our data, and their respective protein isoforms. The LITAF protein has a PSAP and a 
PPxY motifs, and a LITAF and a membrane-binding amphipathic helix domains. White spaces in LITAF and membrane-
binding amphipathic helix domains correspond to coding regions of LITAF-203 exon 4 that do not encode these domains. 
LITAF-221 it codes for the canonical protein isoform. 

CD300A 

CD300A is part of the seven-member CD300 family of proteins that have multiple modulatory 
impacts on different cells of the immune system. Family members either have a short activating 
ITAM motif or an inhibitory ITIM motif within the cytoplasmic portion of the protein (426, 427). 
CD300A falls into the latter category and is known to modulate cellular responses to IL-2, TLR3 
and TLR9 ligands, as well as to hypoxia (428). In the current study we observed that CD300A-202 
was strongly expressed in the myeloid lineage but decreased in level upon differentiation into 
macrophages and even more so in LPS-activated macrophages, and essentially absent in 
lymphocytes. CD300A-207 was most strongly expressed in NK and gd T cells. Importantly, the 
protein encoded by the CD300A-207 transcript is lacking the Ig-like V-type domain, which is 
responsible of the phospholipid binding capabilities of CD300A that has been demonstrated to 
mediate binding of apoptotic cells and certain viral pathogens (e.g.: Dengue virus, West Nile 
virus, yellow fever virus, Zika virus etc.), facilitating the phagocytosis of the former and 
recognition and entry of the latter (428, 429).  
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Data summary for CD300A gene. A) Boxplots of the expression of alternative transcript isoforms in our 12 individuals in 
different immune cell populations (as described in FYB1’s figure). B) Graphical representation (as in FYB1’s figure) of the 
different CD300A transcripts, identified in our data, and their respective protein isoforms. The CD300A protein has a signal 
peptide region, an extracellular region, and a cytoplasmic region. Exon 5 codes to transmembrane region and exon 3 
encodes the Ig-like V-type domain of the CD300A protein. CD300A-202 codes for the canonical protein isoform. 

PSMA1  

Proteasome 20S Subunit Alpha 1 (PSMA1) mediates ubiquitin-independent protein degradation 
and in the immunoproteasome is key to the processing of Class I MHC peptides. It is also 
involved in the regulation of multiple cytokines and has been shown to bind LPS (430-433). 
Identified in the comparison of monocytes to lymphocytes, this gene has three transcripts that 
are differentially expressed in our data. Indeed, the PSMA-201 transcript is strongly expressed in 
monocytes and macrophages, whereas the PSMA-202 is strongly expressed in most T cells (gd T, 
CD4+ T, CD8+ T). In B cells and NK cells, on the other hand, both the PSMA-201 and PSMA-209 
transcripts are strongly expressed. The PSMA-202, -201 and -209 transcripts encode proteins of 
269, 263, and 238 amino acids in length, respectively, and differ in their N-terminal sequence. 
The alpha subunit of the 20S proteasome is part of the N-terminal nucleophile (NTN-) hydrolase 
superfamily, a group of enzymes that are activated autocatalytically via an N-terminally located 
nucleophilic amino acid (434). It is therefore likely that differences in N-terminal sequence will 
affect the autocatalysis that is important for the formation of the alpha ring within the 
proteasome structure. 
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Data summary for PSMA1 gene. A) Boxplots of the expression of alternative transcript isoforms in our 12 individuals in 
different immune cell populations (as described in FYB1’s figure). B) Graphical representation (as in FYB1’s figure) of the 
different PSMA1 transcripts, identified in our data, and their respective protein isoforms. PSMA1-202 codes for the 
canonical protein isoform.  

RPL32 

Seven different transcripts for Ribosomal Protein L32 (RPL32), differing in coding and non-
coding sequences, were found to be expressed in our study. Transcripts RPL32-201, RPL32-203, 
and RPL32-208 were strongly and consistently expressed across all lymphocytes. Although there 
was interindividual variation in the expression of RPL32-201 in monocytes, it was essentially 
absent for the other myeloid populations. Transcripts RPL32-201, RPL32-203, and RPL32-208 
encode protein isoforms of 153, 135, 133 amino acids in length, respectively (Table S2). RPL32-
201 has an exon 4 more long than RPL32-203 and -208 and its code to a protein that has 18 
amino acids at position 32 of RPL32 protein. For transcript RPL32-208, it loses the last 2 amino 
acids of the canonical protein. While it is currently unknown what functional differences exist 
between these two protein isoforms, these may impact on it functions within the large 60S 
ribosomal subunit and/or potentially on immune signaling as it has previously been 
demonstrated for RPL13A, another component of the 60S subunit (435).  
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Data summary for RPL32 gene. A) Boxplots of the expression of alternative transcript isoforms in our 12 individuals in 
different immune cell populations (as described in FYB1’s figure). B) Graphical representation (as in FYB1’s figure) of the 
different RPL32 transcripts, identified in our data, and their respective protein isoforms. Exons 3 to 5 encode for the RPL32 
protein, a.k.a the 60S ribosomal protein L32. RPL32-206 codes for the canonical protein isoform. 

OAZ2 

Our analyses identified three protein-coding transcripts for the antizyme ornithine 
decarboxylase antizyme 2 (OAZ2) gene that were differentially expressed across immune cells. 
OAZ2 is known to bind the monomer ornithine decarboxylase (ODC) to inhibit the assembling of 
functional ODC homodimers, with ODC known to be critical in the regulation of M1 macrophage 
activation in response to infection (436). This interaction accelerates the ODC degradation by 
nuclear proteasomes (437). OAZ2 negatively regulates intracellular polyamine biosynthesis and 
extracellular polyamine uptake. Studies with cloned mouse Oaz2 found that it is primarily 
localized in nucleus, with diffuse expression in both cytoplasm and nucleus, and that its C-
terminal end is necessary for the nuclear distribution (437). In this same study it was reported 
that the Oaz2 protein can be phosphorylate at its Ser-186 but the phosphorylated protein has 
the same function than non-phosphorylated protein (437). In our data, the full length OAZ2-201 
transcript is found in all cell types although most highly expressed in monocytes and 
macrophages, whereas the shorter OAZ2-207 transcript is highly expressed in neutrophils and 
activated macrophages, although with modest expression in monocytes and unstimulated 
macrophages. OAZ2-207 transcript differs from OAZ2-201 in that it is lacking amino acids at 
position 130 to 189 and has distinct sequence at amino acids 119 to 129. Given this difference, 
the protein encoded by OAZ2-207 is likely to primarily have non-nuclear localization. 
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Data summary for OAZ2 gene. A) Boxplots of the expression of alternative transcript isoforms in our 12 individuals in 
different immune cell populations (as described in FYB1’s figure). B) Graphical representation (as in FYB1’s figure) of the 
different OAZ2 transcripts, identified in our data, and their respective protein isoforms. The OAZ2 protein as a Serine-186 
and a nuclear localization signal (NLS) domain. The arrowhead represents the serine-186. The positions of Serine-186 and 
the NLS domain are obtained with the article (437). OAZ2-201 codes for the canonical protein isoform.  

FNBP1 

Formin binding protein 1 (FNBP1) alias FBP17, is a member of Toca family (TOCA1, FNBP1, and 
CIP4), a subgroup of the BAR domain superfamily that are known to be essential for N-WASP-
mediated actin nucleation and membrane curvature (438). We detect three different transcripts 
in our data. FNBP1-203 is the most abundant across the primary lymphoid and myeloid cells 
that we surveyed but decreases when monocytes are differentiated into macrophages. 
Conversely, FNBP1-204, was the predominant transcript in differentiated macrophages, which 
appears to be macrophage-specific; and FNBP1-202 which appears to be myeloid-specific in our 
data. FNBP-202 was found in all cell types, albeit at modest levels. In terms of protein sequence, 
FNBP1-203 encodes for the shortest protein, with -204 and -202 being longer due to additional 
amino acids in the region of the protein that has been shown to be required for self-assembly 
and for interaction with microtubules. This is also directly adjacent to the portion of the protein 
which is important for the interaction with numerous proteins including RND2 and has been 
proposed to be a link between signaling (e.g., by GTPases) and regulation of the actin 
cytoskeleton. In macrophages, FNBP1 recruits WASP, WIP and dynamin-2 proteins that form a 
complex involved in actin polymerization, podosome formation, phagocytic cups and this 
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complex is also implicated in both clathrin-dependent and -independent endocytosis (438-440). 
Indirectly, FNBP1 is responsible for chemotactic macrophage migration, adhesion structures and 
degradation of extracellular matrix (439, 441). It is highly likely that the shift in transcripts being 
expressed that we observed during differentiation and activation of the monocyte/macrophage 
lineage will impact on the efficiency of binding of the FNBP1-interaction proteins and these 
actin cytoskeleton functions. 

 
Data summary for FNBP1 gene. A) Boxplots of the expression of alternative transcript isoforms in our 12 individuals in 
different immune cell populations (as described in FYB1’s figure). B) Graphical representation (as in FYB1’s figure) of the 
different FNBP1 transcripts, identified in our data, and their respective protein isoforms. The FNBP1 protein has a Poly-Pro 
motif, two coiled-coil domain, two domain required for self-association and induction of membrane tubulation, a F-BAR 
domain, a domain that interacts with microtubule, a REM-1 domain, and two domains that interact with RDN2 and PDE6G, 
respectively. The domain that interacts with RND2 also binds PDE6G, TNKS, DNM1, DNM3, ARHGAP17, DAAM1, DIAPH1, 
and DIAPH2. FNBP1-204 codes for the canonical protein isoform. 
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B.2. Supplementary tables 

 
S3.1. Table TableS1.xlsx file. Table S1: Transcript expression and annotations in our RNA-Seq 

data.  
 

S3.2. Table TableS2.xlsx file. Table S2: Results of selected genes in lymphoid cell/monocyte 
analysis.  

 
 
S3.3. Table Summaries of gene and transcript number for genes with at least two transcripts. 

 
 
 

 
 

 

S3.4. Table TableS4.xslx file. Results of selected genes in monocyte/macrophage lineage 
analysis.  

  Lymphoid 
cell types & 
monocytes 

Monocytes, 
macrophages 
and activated 
macrophages 

All genes 

Gene Number 12,491 11,301 
Transcript Number 29,232 23,756 
Transcript encoding 
a protein isoform 21,555 19,497 

Genes with at least two 
transcripts 

Gene Number 6,985 5,773 
Transcript Number 23,736 18,228 
Transcript encoding 
a protein isoform 17,322 14,702 
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B.3. Supplementary figures 

S3.1. Fig Boxplots of transcript expression distribution before and after normalization. Each boxplot represents the mean of 
transcript expression in log2 for a cell type in our 12 individuals. A) Distribution of raw reads in log2 of CPM. B) Distribution 

after normalization by library size and TMM normalization factor and variance stabilization with R function voom. The median 
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of neutrophil gene distribution is not aligned with other cell types because many more genes are not expressed in neutrophils 
than other primary immune cell types in our data (303).      
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S3.2. Fig PC analysis of transcriptomic data distinguishing immune cell types. 

Representation of the two first principal components on the alternate transcript RNA-
seq data from all individuals for all samples (A) and for lymphoid samples alone (B). The 
R function prcomp was used to perform principal component analysis, and each symbol 

represents an individual RNA-seq sample. The representation of the first principal 
components of transcript-level RNA-Seq data is similar to its representation of the first 

principal components of gene-level RNA-Seq data (54).

A B
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S3.3. Fig Unsupervised hierarchical clustering of transcript RNA-seq data reflects hematopoietic differentiation. A) A 
dendrogram representation of the unsupervised hierarchical clustering of the transcript-level RNA-seq data from across all 
individuals and cell types has a structure that closely resembles the known B) differentiation scheme of immune cells. Each 

dendrogram leaf represents a single RNA-Seq sample and Y-axis represents the distance based on Pearson correlation and the 
Arabic numerals represent some of the comparison branchpoint apply in our study. Black arrows represent a decision in the 

known differentiation scheme of immune cells and the Arabic numerals identify the comparison branchpoint apply in our 
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study. The dendrogram representation of the unsupervised hierarchical clustering of gene-level RNA-seq data is similar to this 
representation except for CD4 and CD8 T cells (54). 
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S3.4. Fig Distribution of the highest geometric mean observed across cell type. The maximum geometric mean (CPM) 

observed across the nine cell types is represented at different scales. Top-left histogram in on the log2 scale to represent the 
full range of data, while the others are at the original scale and truncated to better illustrate the distribution at lower-
moderate expression level. 
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S3.5. Fig Transcript isoform distribution in our data by cell types. Representation of two categories of genes: genes with one 

transcript in grey and genes with at least two transcripts in each cell types, in black. 
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